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Resumo

Estruturas de indexac¢ao para dominios métricos sao titeis para agilizar consultas por similari-
dade sobre dados complexos, tais como imagens, onde o custo computacional da comparagao
de dois itens de dados geralmente é alto. O estado da arte para executar consultas por si-
milaridade esta centrado na utilizacdo dos chamados “Métodos de Acesso Métrico” (MAM).
Tais métodos consideram os dados como elementos de um espaco métrico, onde apenas valem
as propriedades fundamentais para que um espaco seja considerado métrico, onde a tnica
informacao que os MAMs utilizam é a medida de similaridade entre pares de elementos do
dominio. No campo tedrico, espagos métricos sao extensamente estudados e servem de base
para diversas areas da Matematica. No entanto, a maioria dos trabalhos que tém sido desen-
volvidos em Computacao se restringem a utilizar as definicoes bésicas desses espacos, e nao
foram encontrados estudos que explorem em mais profundidade os muitos conceitos tedricos
existentes. Assim, este trabalho aplica conceitos tedricos importantes da Teoria de Espacos
Meétricos para desenvolver técnicas que auxiliem o tratamento e a manipulagao dos diversos
dados complexos, visando principalmente o desenvolvimento de métodos de indexacao mais
eficientes. E desenvolvida uma técnica para realizar um mapeamento de espacos métricos
que leva a atenuacao do efeito da maldicao da dimensionalidade, a partir de uma aplicacao
lipschitziana real baseada em uma funcao de deformacao do espaco das distancias entre
os elementos do conjunto. Foi mostrado que uma funcao do tipo exponecial deforma as
distancias de modo a diminuir os efeitos da maldicao da dimensionalidade, melhorando as-
sim o desempenho nas consultas. Uma segunda contribuicao é o desenvolvimento de uma
técnica para a imersao de espagos métricos, realizada de maneira a preservar a ordem das
distancias, possibilitando a utilizacao de propriedades no espaco de imersao. A imersao de
espacos métricos no R™ possibilita a utilizagao da lei dos cossenos e assim viabiliza o calculo
de distancias entre elementos e um hiperplano métrico, permitindo aumentar a agilidade a
consultas por similaridade. O uso do hiperplano métrico foi exemplificado construindo uma
arvore binaria métrica, e também foi aplicado em um método de acesso métrico, a familia

MMH de métodos de acesso métrico, melhorando o particionamento do espaco dos dados.
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Abstract

The access methods designed for metric domains are useful to answer similarity queries
on any type of data, being specially useful to index complex data, such as images, where
the computacional cost of comparison are high. The main mecanism used up to now to
perform similarity queries is centered on “Metric Acess Methods” (MAM). Such methods
consider data as elements that belong to a metric space, where only hold the properties
that define the metric space. Therefore, the only information that a MAM can use is the
similarity measure between pairs of elements in the domain. Metric spaces are extremelly
well studied and is the basis for many mathematics areas. However, most researches from
computer science are restrained to use the basic properties of metric spaces, not exploring the
various existing theorical concepts. This work apply theoretical concepts of metric spaces to
develop techniques aiding the treatment and manipulation of diverse complex data, aiming
at developing more efficient indexing methods. A technique of mapping spaces was developed
in order to ease the dimensionality curse effects, basing on a real lipschitz application that
uses a stretching function that changes the distance space of elements. It was shown that an
exponential function changes the distances space reducing the dimensionality curse effects,
improving query operations. A second contribution is the developing of a technique based on
metric space immersion, preserving the distances order between pairs of elements, allowing
the usage of immersion space properties. The immersion of metric spaces into R" allow
the usage of the cossine law leading to the determination of distances between elements
and a hiperplane, forming metric hiperplanes. The use of the metric hiperplanes lead to
an improvement of query operations performance. The metric hiperplane itself formed the
binary metric tree, and when applied to a metric access method, lead the formation of a
family of metric access methods that improves the metric space particioning achieving faster

similarity queries.
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Capitulo

1

Introducao

1.1 Consideracoes gerais

Os Sistemas de Gerenciamento de Bases de Dados (SGBD) Relacionais e os desenvolvimentos
mais recentes voltados aos SGBD Objeto-Relacionais foram todos inicialmente projetados
para manipular apenas dados de tipos numéricos ou de pequenas cadeias de caracteres.
Sobre esses dados existem fundamentalmente dois tipos de operadores de comparagao que
sao amplamente utilizados em SGBD: os operadores para consultas por igualdade e os ope-
radores relacionais. Os operadores de consulta por igualdade podem ser universalmente
aplicados a qualquer tipo de dado, pois é sempre possivel decidir se dois elementos de dado
sao iguais ou nao. Os operadores relacionais necessitam que os dados comparados estejam
em dominios que atendam a chamada relacao de ordem total. Esta propriedade permite
comparar qualquer par de elementos e decidir qual deles precede e qual sucede o outro ou,
de maneira equivalente, qual é o maior ou menor dos dois. Juntos, os operadores relacionais
e por igualdade compoem os seis operadores comumente encontrados em SGBD tradicionais,
chamados “the big six” da linguagem SQL: =, #, <, >, < e > [Melton & Simon, 2001]. Es-
ses operadores sao aplicaveis a todos os tipos de dados tradicionais dos SGBD, basicamente
numeros, pequenas cadeias de caracteres, datas e periodos de tempo. Outros operadores
de comparacao, tradicionalmente suportados em SGBD tradicionais, sao aplicaveis a apenas

alguns dos tipos de dados tradicionais, tais como os operadores de sobreposicao, que sao
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aplicaveis apenas a cadeias de caracteres e a periodos de tempo.

A aplicabilidade dos operadores relacionais e de igualdade a todos os tipos de dados
tradicionais em SGBD levou ao desenvolvimento tanto de técnicas de indexacao muito efi-
cientes, como as B-trees [Comer, 1979] e suas variantes, quanto de estruturas de repre-
sentacao sintatica uniforme para essas consultas nas linguagens de consulta, para todos os
tipos de dados tradicionais. No entanto, os requisitos impostos por muitas das aplicagoes
mais novas sobre os SGBD tém levado a necessidade de que se tratem tanto outros tipos
de dados quanto outros tipos de consultas que sejam adequadas a eles. Um exemplo de
tipo de dado que requer tipos de consultas especificas sao os espaciais, como por exem-
plo Sistemas de Informagoes Geograficas (SIG) [Kang et al., 2009] [D’Ulizia et al., 2007] e
Sistemas de Apoio a Projetos em Engenharia (CAD, do inglés Computer Aided Design)
[Wang et al., 2010] [Ribeiro et al., 2009]. Nesses sistemas sao necessérios operadores de com-
paracao especificos que envolvem a nogao de espago, tais como as consultas topoldgicas (como
por exemplo intercepta, adjacente a, etc.) e as cardinais (aquelas baseadas em angulos,
como por exemplo ao norte, a sudeste, acima, a esquerda, etc.) [Gaede & Giinther, 1998].
Modelos de custo para esta classe de estruturas sao objeto de estudo no trabalho de Yu
[Yu et al., 2007] e trabalhos sobre os avangos na arquitetura e tratamento de bases espago-

temporais [Medeiros et al., 2005] [Ferreira et al., 2005].

Com o advento de novas aplicagoes que véem cada vez mais utilizando SGBD, varios
novos tipos de dados precisam de apoio. Como a maior parte deles é muito mais
elaborada do que numeros e pequenas cadeias de caracteres (frequentemente incorpo-
rando estruturas constituidas desses elementos), esses novos tipos tém sido chamados ti-
pos de dados complexos. Exemplos de tipos de dados complexos sao dados multimidia
(imagem, audio, video, texto longo)[Leung et al., 2008][Valle et al., 2008], séries tempo-
rais [Euachongprasit & Ratanamahatana, 2008] [Montani et al., 2009] [Lian et al., 2009], in-
formagoes geogréficas [Kang et al., 2009], sequéncias de proteinas e DNA (Acido Desoxirri-

bonucléico) [D’Yachkov & Voronina, 2009] [Do & Wang, 2009].

Um tipo de operador de consulta importante, que se aplica de maneira geral a
muitos dos tipos de dados complexos, sao os operadores de consulta por similaridade

[Barioni et al., 2009]. Para que eles sejam aplicdveis a um determinado dominio de dados
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é necessario que seja definida uma funcao de distancia que meca a similaridade entre pares
de elementos e retorne um valor que seja tanto maior quanto mais distante um elemento
estiver do outro. E comum que fungoes de distancia sejam associadas a diversos tipos de
dados, como por exemplo tipos de dados espaciais, o que habilita que se solicitem também

consultas por similaridade sobre estes tipos de dados.

Os operadores relacionais nao sao genericamente aplicaveis a dados complexos. Por
exemplo, nao é possivel ordenar imagens diretamente, a menos que o operador de com-
paracao seja associado a algum atributo extra, ndo complexo, associado as mesmas (como
por exemplo: nome, data, etc.) ou a determinadas caracteristicas que podem ser extraidas
dos dados complexos, estas sim ordenaveis. Mesmo a comparacao por igualdade tem pouca
utilidade para a maioria dos dados complexos, uma vez que a existéncia de dois elementos
complexos exatamente iguais é rarissima [Faloutsos, 1996]. Para estes dados, o grau de simi-
laridade é o fator mais importante, e uma vez definida uma funcao de distancia adequada,
os operadores de comparagao por similaridade sao muito 1teis [Zhang & Zhang, 2008]. Por
exemplo, SIGs usualmente adotam a funcao de distancia euclidiana. Com a necessidade
emergente do suporte a dados multimidia em SGBD, os operadores por similaridade vém
despertando interesse, principalmente para a recuperagao por conteudo de dados complexos

[Datta et al., 2008].

Os dois tipos mais comuns de operadores de selecao por similaridade sao: consulta por
abrangéncia (range query: Rq) e consulta aos k-vizinhos mais préximos (k-nearest neighbor
query: kNNg). Uma consulta por abrangéncia Rq(s,, £) recebe como parametros um ele-
mento s, do dominio de dados (chamado elemento central da consulta) e um limite maximo
de dissimilaridade £ e obtém todos os elementos da base de dados que diferem do elemento
central da consulta por no maximo a dissimilaridade indicada. Um exemplo de consulta por
abrangéncia sobre um conjunto de imagens é “Selecione as imagens que difiram da imagem
I em no maximo 10 unidades”, sendo que a unidade de distancia depende da maneira como
a funcao de dissimilaridade foi definida. As consultas por similaridade sao explicadas com

mais detalhes em 2.7.

J4 uma consulta aos k-vizinhos mais préximos kN Ngq(s,, k) recebe como parametros um

elemento s, do dominio de dados e o nimero k de vizinhos desejados e obtém como resposta
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os k elementos da base de dados que sao os mais similares ao elemento central da consulta.
Um exemplo de consulta kN Nq sobre um conjunto de imagens é “Selecione as 10 imagens

mais semelhantes a imagem [”.

As consultas por similaridade usualmente retornam o identificador dos elementos mais
semelhantes ao elemento de referéncia da consulta. Como as operagdes de comparagao em
dados complexos sao usualmente muito caras, em geral se extraem as caracteristicas que
descrevem adequadamente cada elemento. As operacgoes de comparacao entre elementos
complexos sao feitas através de comparacoes nas caracteristicas extraidas dos elementos.
Por exemplo, em imagens, podem-se utilizar caracteristicas de forma, textura ou cor. Em
aplicagoes envolvendo imagens médicas, consultas por imagens semelhantes em exames ar-
mazenados sao interessantes para a localizagao de casos semelhantes anteriores, que sao tuteis

para o diagnéstico de patologias e recuperacao de tratamentos que se mostraram adequados.

Um Método de Acesso (MA) usualmente utiliza uma estrutura de dados para realizar
buscas por elementos de modo eficiente, de modo que nao seja necessario percorrer todos
os elementos para realizar uma consulta aos dados. Ele é um dos principais recursos dos
SGBDs para um maior desempenho na recuperagao dos dados armazenados. O conceito fun-
damental que embasa um MA é o uso de determinadas propriedades existentes nos elementos
indexados. Através dessas propriedades, um MA consegue descartar um subconjunto dos
dados indexados sem comparar todos, mas somente alguns dos elementos indexados com o
elemento de referéncia da consulta. Por exemplo, considere dados numéricos mantidos de
maneira ordenada: neste caso a propriedade utilizada é a relacao de ordem total entre os
nimeros (o nimero 5 é menor que 7, que por sua vez é menor que 10). Neste caso qualquer
numero indexado separa o conjunto em duas partes: os que sao menores e 0s (ue Sa0 maiores
a ele. Quando se deseja procurar por um determinado niimero, compara-lo com qualquer

nimero indexado permite descartar uma das partes que o nimero indexado define.

Quando utilizados em SGBDs, os MAs armazenam os nds como registros em disco, todos
com um tamanho fixo pré-determinado. Isso faz com que a capacidade de cada né também
seja pré-determinada e todos os nés internos e o no raiz tenham a mesma capacidade. Os nos
folha também possuem uma mesma capacidade, que pode ou nao ser igual aquela dos nos

internos. Armazenar os nés em registros em disco é importante, pois permite a persisténcia
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e o suporte a um grande numero de objetos. Porém, o acesso aos registros se torna mais
lento, obrigando os MAs a tentar reduzir ao maximo o numero de acessos a disco para
responder cada consulta. Caso uma arvore tenha muitos niveis, sao necessarios mais acessos
a disco para percorré-la, portanto é muito importante manté-la o menos profunda possivel.
Uma arvore nao balanceada leva a diferentes quantidades de acessos a disco, dependendo
de quais subarvores precisem ser avaliadas. Quando se permite que uma &arvore seja nao
balanceada, é possivel que seu nao balanceamento a degenere completamente, pois em geral
nao se tem controle sobre como, ou quanto, a arvore fica desbalanceada. Por isso, apenas
arvores balanceadas tém sido amplamente empregadas em SGBDs.

Um espago métrico (mais detalhado no Capitulo 3) é definido por Ml =< S, d >, onde S
¢ um dominio de elementos possiveis e d é a funcao de distancia, definida para os elementos
imersos em S. Seja um subconjunto S C S representando um conjunto de elementos nos
quais as consultas sao efetuadas, a funcao d : S x S — R™ indica a distancia entre dois
elementos do dominio, onde quanto menor esta distancia mais semelhantes eles sao e vice-
versa. O par < S,d > é chamado um dominio métrico sempre que a funcao d atender as

seguintes propriedades, onde sq, $o, 53 € S:

1. Identidade: d(s;,s2) =0 — 51 = $9
2. Simetria: d(s1, s2) = d(s2, $1);
3. Nao negatividade: 0 < d(s1,s2) < 00 , para s; # Sa;

4. Desigualdade triangular: d(s1, s2) < d(s1,s3) + d(ss, s2)).

A sobreposicao de nés ocorre tanto em MAEs quanto em MAMs. Ela acontece quando um
ou mais elementos estao coberto por duas ou mais regioes do mesmo nd, mas cada elemento
estd armazenado em apenas uma delas. Desta maneira, consultas nestes nés tendem a
visitar todas regioes nas quais existam sobreposi¢ao na consulta. Em arvores métricas
(MAM baseado em estrutura de dados hierdrquica), o nivel de sobreposi¢ao dos nés é tao
ou mais influente no nimero de acessos a disco do que a altura. As consultas em &rvores
métricas tém custo diferente das demais arvores, mesmo que elas sejam balanceadas, pois

pode ser necessario avaliar mais do que uma subarvore de cada né. Neste caso, a minimizagao
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do numero de subarvores que nao podem ser descartadas em uma consulta pode ser mais

importante do que manter a arvore balanceada [Vieira et al., 2004].

Um problema muito importante que vem sendo pesquisado no suporte a consultas por
similaridade em dados complexos é a criagao de Métodos de Acesso Métrico eficientes. Um
método de acesso depende dos operadores de comparacao disponiveis para os dados inde-
xados, e portanto estao vinculados a esse dominio. Os métodos de consulta para dados
que atendem a relacao de ordem total sao muito eficientes. Eles apresentam complexidade
sublinear para o nimero N de elementos indexados, ou seja, existem algoritmos de con-
sulta com complexidade menor que O(N). Alguns desses algoritmos recaem sobre o uso
de métodos de acesso sequenciais indexados (do inglés Indezed Sequential Access Methods
- ISAM), tais como a amplamente utilizada B-tree [Bayer & McCreight, 2002] e suas vari-
antes B*-tree [Knuth, 1998] e B+-tree [Comer, 1979]. Trabalhos atuais nestas estruturas
buscam maneiras eficientes de realizar o controle de concorréncia [Yoshihara et al., 2008],
compressao dos indices [Lin, 2008] e implementagdes para memorias flash [Roh et al., 2009]

[Gal & Toledo, 2005].

Usando estes métodos, a busca por niimeros ou pequenas cadeias de caracteres utilizando
estruturas de indexagao pode ser executada por algoritmos de complexidade O(log(N)).
Estes algoritmos invariavelmente utilizam a possibilidade de comparar os elementos dois a
dois, e decidir pela verdade ou falsidade de determinada relacao de ordem entre cada par de
elementos, o que permite evitar a comparagao com ramos inteiros da arvore. Nenhum desses
métodos pode ser utilizado para dados em espagos métricos, obrigando o desenvolvimento

de MAMs eficientes para viabilizar o suporte a consultas por similaridade em SGBDs.

A eficiéncia de um método de acesso tende a aumentar se mais propriedades do dominio
de dados puderem ser utilizadas. O problema é que estruturas que utilizem propriedades
dos dados adicionais aquelas consideradas basicas limitam a aplicabilidade das estruturas
apenas aos dominios de dados que apresentem tais propriedades adicionais. Por exemplo, a
existéncia de dominios de dados que apresentam a propriedade de ordem total e também a
propriedade de sobreposicao de prefixos levou ao desenvolvimento da estrutura String B-tree
[Ferragina & Grossi, 1999], que é muito eficiente para responder a consultas em textos, mas

nao pode ser utilizada por exemplo para indexar nimeros. O interesse sobre uma deter-
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minada estrutura nao diminui se o conjunto de dominios de dados aos quais ela se aplica
continuar amplo, embora mais restrito. Uma estrutura como a String B-tree é de grande
interesse, mesmo que sua aplicabilidade a diferentes dominios de dados seja menor do que a
de uma B-tree, pois grande parte dos dados usualmente armazenados numa base de dados
podem ser indexados por uma String B-tree. De fato, varias estruturas vem sendo desen-
volvidas nesta linha, principalmente na indexacao de sequéncias genéticas [Gharib, 2009]

[Stojmirovi¢ & Pestov, 2007] [Hoksza, 2009].

A maioria dos MAM utilizam poucas propriedades dos espagos métricos para agilizar os
algoritmos de busca - apenas a distancia entre pares de elementos, que atendem as propri-
edades de identidade, simetria, nao-negatividade e desigualdade triangular sao utilizadas.
Essas propriedades tém sido fundamentais para desenvolver algoritmos que conseguem dimi-
nuir consideravelmente o tempo de execucao das operacoes de busca, mas muitos problemas
subsistem, como por exemplo a elevada sobreposigao entre nds [Vieira et al., 2004]. Deter-
minar propriedades adicionais em conjuntos de dados variados pode ser interessante para
auxiliar a reduzir esses problemas e, dependendo de serem amplamente aplicaveis a uma
vasta quantidade de dominios de dados diferentes, podem ser uma contribuicao importante

para agilizar a execucao de operacoes de busca em conjuntos de dados complexos.

Este trabalho visa explorar conceitos da Teoria dos Espacos Métricos, de maneira mais
aprofundada do que tem sido feita pelos pesquisadores da area de Ciéncia da Computacao,
visando identificar propriedades adicionais que determinados dominios de dados possam

apresentar e que auxiliem no desenvolvimento de métodos de acesso métricos mais eficientes.

A Teoria dos Espacos Métricos fundamenta muitos ramos da Matemaética e envolve con-
ceitos que, sem duvida, tém ampla aplicabilidade em muitas areas da Computacao. Assim, o
objetivo foi explorar propriedades atendidas com frequéncia em conjuntos de dados sobre os
quais exista grande interesse indexar e desenvolver algoritmos mais especifico. Estes algorit-
mos, mais eficientes, usam propriedades adicionais que a Teoria dos Espacos Métricos indica
como uteis para garantir a consisténcia dos mesmos, tais como os conceitos de aplicacoes

lipschitzianas e a lei dos cossenos, os quais serao apresentados em capitulos subsequentes.

Dentre os objetivos atingidos por este trabalho, destacam-se o melhoramento do desem-

penho de consultas por similaridade usando aplicacoes lipschitzianas para separar melhor os
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elementos que estejam distantes, atenuando o problema das distancias entre quaisquer pa-
res de elementos tenderem a ser muito semelhantes quando o conjunto de elementos conter
elementos em altas dimensionalidades e a utilizacao da lei dos cossenos em espacos métricos
usando imersoes de espagos métricos no R para melhor dividir o espago métrico em MAMs,
melhorando assim seu desempenho na poda de subarvores. Portanto, esta tese mostra que a
utilizagao do ferramental matematico dado pela Teoria dos Espagos Métricos pode dar auxilio
para o desenvolvimento de técnicas para o tratamento de dados complexos, principalmente

para projetar MAMs mais eficientes.

1.2 Organizacao do documento

Este documento apresenta a seguinte organizacao:

e No Capitulo 2 ¢é apresentado o estado da arte da area de recuperacao por conteudo,
mostrando os principais métodos de acesso para dados concebidos em dominios
métricos. E sumarizada a importancia dos modelos de custo para estes métodos e
apresentada uma visao de como ¢é feita a extracao de caracteristicas para imagens e
o uso de funcoes de distancia. Como decorréncia da extracao de caracteristicas, sao
mostrados alguns métodos existentes que tratam a reducao da dimensionalidade destes
dados. Sao apresentados também os tipos mais comuns de consultas por similaridade,

finalizando com exemplos de aplicagoes que fazem uso delas.

e No Capitulo 3 sao apresentadas a definicao formal de espago métrico e algumas
propriedades interessantes a este trabalho, como as aplicagoes lipschitzianas, a imersao

de espacos métricos e os efeitos da maldicao da alta dimensionalidade.

e No Capitulo 4 é feito um estudo sobre varias fungoes de distancia utilizadas para
calcular a dissimilaridade dos dados complexos, analisando-se a faixa de valores de seu
contradominio e sua aplicabilidade. Também ¢é feita uma andlise sobre a abrangéncia

de algumas funcgoes, assim como sua homogeneidade no espago dos dados.

e O Capitulo 5 detalha uma nova técnica de imersao de espacos métricos que é utili-

zada para melhorar o desempenho de estruturas de acesso métrico para dados comple-
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xos. Esta imersao permite utilizar propriedades especificas do espago de imersao, onde
definiu-se o conceito de Hiperplano Métrico, utilizado para otimizar o particionamento

do espago métrico.

O Capitulo 6 descreve uma nova técnica usando mapeamentos de espagos baseando-se
em aplicagoes lipschitzianas, deformando o espago das distancias entre elementos dentro
de um espaco de alta dimensionalidade. Esta nova técnica atenua os efeitos negativos

causados pela alta dimensionalidade melhorando o desempenho das consultas.

O Capitulo 7 apresenta uma conclusao geral, mostrando os conceitos apresentados

nesta tese e formulando conclusoes e trabalhos futuros.

O Apeéendice A descreve a estrutura de dados Slim-tree e seu funcionamento, estrutura

bastante utilizada durante o desenvolvimento do trabalho.

Finalmente sao apresentadas as Referéncias Bibliograficas utilizadas neste trabalho.
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Capitulo

2

Recuperacao de dados complexos por
conteudo

2.1 Introducao

Dados complexos, tais como os dados multimidia, sao usualmente comparados por similari-
dade, pois em geral nao podem ser comparados por operadores relacionais como os dados
em dominios com relagao de ordem total, nem por operacoes espaciais como os dados mul-
tidimensionais. Esses dados podem ser naturalmente representados em um espaco métrico,
desde que seja definida uma métrica. Dados multidimensionais e adimensionais também po-
dem ser representados em um espago métrico, desde que uma métrica seja definida também.
Varios MAM (métodos de acesso métrico) vém sendo desenvolvidos para realizar cada vez
mais eficientemente as consultas por similaridade, e muitos deles diferem pela estrutura de

dados que utilizam ou pelas politicas adotadas junto as operacoes de atualizagao e consultas.

O trabalho pioneiro no desenvolvimento de MAM foi o trabalho de Burkhard e Keller
[Burkhard & Keller, 1973]. A estrutura bésica dos MAM leva a particionar o espago em
regioes usando elementos representantes, aos quais os elementos em cada particao estao
associados. Cada particao tem um raio de cobertura e somente elementos dentro deste raio
sao associados ao representante (equivalente ao conceito de “bola” em espagos métricos,

definida posteriormente na Segao 3.2.5).

11
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Enquanto os métodos de acesso multidimensionais preocupam-se basicamente em mini-
mizar o nimero de acesso a disco, os MAMs tém o intuito de reduzir também o nimero
de calculos de distancia necessarios para a execucao de uma consulta, pois os elementos

indexados sao complexos e cada operagao de comparacgao entre eles tende a ser custosa.

Durante a construgao de um MAM, sao calculadas as distancias entre vérios elementos
a serem inseridos na estrutura. Essas distancias sao basicamente a tnica informacao que se
pode utilizar para estruturar os elementos. A partir dai, forma-se uma hierarquia de elemen-
tos representantes para guiar os operadores de busca para obter respostas mais rapidamente,

sem precisar que se avaliem todos elementos indexados.

As distancias calculadas, seja durante a construcao da arvore ou quando da insercao
de um novo elemento, podem ser armazenadas na estrutura. Assim, com as distancias
pré-calculadas pode-se estimar outras através da propriedade de desigualdade triangular.
Quando calculos de distancia em dominios de dados complexos sao computacionalmente
custosos, o uso dessa propriedade estima os limites para determinadas distancias, e pode
evitar que calculos de distancia desnecessarios sejam realizados, agilizando os operadores de

busca. Esse mecanismo de poda por desigualdade triangular é apresentado a seguir.

Considere um espaco métrico M = < S, d >, um conjunto de elementos S C S, o elemento
de consulta s, € S, um raio de consulta { e um elemento representante s,. Uma consulta por
similaridade visita os nés da arvore, a partir da raiz, descendo em ramos conforme o raio de
consulta intercepte as regioes do espago métrico, podendo descer em mais de um ramo por

nivel, uma vez que héa interseccoes entre as regioes.

Considerando essa consulta como na Figura 2.1, temos uma bola de consulta B(s,, §) que
intercepta regides do espaco métrico, como a figura mostra, interceptando a bola B'(s,,&,).

Mas, para saber se a bola B”(s,,§,) contém parte da resposta, basta saber se

d(sq, 8r) < E+ &

O calculo de distancia d(s,, s,) pode ser suprimido através da desigualdade triangular
como segue. Note-se que d(s,,s,) ja foi previamente calculada e armazenada na drvore

durante a insercao.
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Figura 2.1: Utilizacao da desigualdade triangular para suprimir calculos de distancia.
Formalmente: Dado um dominio de elementos S, uma métrica d: S x S — R™ e elemen-
tos s1, 89,83 € S, temos a desigualdade triangular:
d(Sl,SQ) S d(Sl,Sg) +d(83782) (21)

Esta equagao permite inferir os limites superior e inferior de uma das distancias conhe-
cendo apenas os valores das outras duas distancias.

Suponha-se que as distancias entre sy e s3 (d(sy, s3)) e entre s e s3 (d(s2, s3)) sd@o conhe-
cidas e deseja-se inferir o valor da distancia entre s; e sy (d(s1, $2)), que serd denotada por

x para facilitar a compreensao. Usando a Equagao 2.1 tem-se:

d(s1,83) < x+d(ss,s2) = x> d(s1,83) — d(s3,S2) (2.2)

d(ss, s2) < d(s1,s3) +x = x > d(s3,52) — d(s1,53) (2.3)

Sabendo que x > 0, as Equacoes 2.2 e 2.3 podem ser combinadas, formando:

d(s1,82) > |d(s1,3) — d(s3,S2)| (2.4)

pois se d(s1, $3) > d(ss, s2), o limite inferior serd a equagao 2.3, caso contrario, serd a Equagao
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2.2.

Assim, baseando-se na Equacgao 2.4, pode-se descartar a regiao representada por s,
usando-se o limite superior da distancia, como estimativa, e caso contrario, verifica-se a
intersecc@o diretamente, calculando-se d(s,, s,). Note-se que o mesmo conceito por ser apli-
cado nos nos folhas, sendo que a unica diferenga é que o raio de cobertura de s, sera zero.
Esse conceito é o tinico mecanismo de poda atualmente empregado nos MAM utilizando

propriedades do espago métrico.

Métodos de acesso

E comum o uso de estruturas de dados para localizacao/recuperagao de dados, e desde o
principio da era da informatica buscam-se meios eficientes para realizar esta tarefa, tendo
sido desenvolvidas estruturas muito boas. Uma primeira abordagem para resolver o pro-
blema de busca em um conjunto de dados, chamado “busca seqiliencial” (sequencial scan),
envolve a criacao de um arquivo onde os dados estao dispostos seqiiencialmente, o que é
suficiente quando se manipulam pequenas quantidades de informacoes. Mas, quando lida-se
com grandes quantidades de informacoes, essa falta de organizacao leva a consultas muito
demoradas. Supondo que o item a ser procurado nao exista, entao o algoritmo deve percorrer
todo o arquivo para garantir esta conclusao.

Assim sendo, é necesséria a criacao de estruturas especialmente desenvolvidas para loca-
lizar mais rapidamente os elementos armazenados. Como ja mencionado, inicialmente houve
a criacao de estruturas para indexar elementos simples, como nimeros e caracteres, ou seja,
dominios de dados que possuem a relacao de ordem total entre os elementos. Estruturas
para esses dominios possuem um 6timo desempenho e admitem consultas com complexidade
sublinear, sendo por isso muito utilizadas. O problema deste tipo de indexacao para dados
complexos é que nem sempre o elemento a ser indexado é um simples niimero, mas, por
exemplo, uma colecao destes. Colecoes de niimeros nao apresentam a propriedade de relagao
de ordem total.

Para dominios em que os elementos sao cole¢oes de niimeros, em que toda colegao tiver

o mesmo numero de nimeros (dimensionalidade), criam-se as estruturas de indexagdo mul-
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tidimensionais. Para melhorar o desempenho desenvolveram-se estruturas para indexar da-
dos espaciais, onde se utilizam estruturas geométricas n-dimensionais (hipercircunferéncias,

hiper-retangulos, hipercubos etc.) para indexar os elementos [Gaede & Giinther, 1998].

Métodos de acesso espaciais (MAE) podem ser usados para realizar buscas por simila-
ridade, pois muitas das caracteristicas extraidas dos elementos do dominio de dados, por
exemplo de imagens, podem ser indexadas por tais métodos [Thomasian & Zhang, 2008]
[Gao et al., 2009a] [Gao et al., 2009b] [Adler & Heeringa, 2008]. O ponto é que tais carac-
teristicas atingem facilmente uma dimensao alta, a ponto de degradar o desempenho destes
métodos em buscas por similaridade. Tal deficiéncia é conhecida como a “maldi¢ao da dimen-
sionalidade” (dimensionality curse), um desafio para recuperar com eficiéncia elementos simi-
lares [Ramakrishnan et al., 2005]. Assim, métodos de acesso especializados foram propostos
para lidar com altas dimensoes de dados, como as drvores SS-tree [White & Jain, 1996], X-
tree [Berchtold et al., 1996], A-tree [Sakurai et al., 2002], EHD-tree [Zhuang et al., 2008] e
a KRA™ — Blocks [Daoudi et al., 2009].

Estruturas de indexacao concebidas para os espacos métricos, onde se utilizam uma
métrica que mede a dissimilaridade entre os elementos do dominio sao mais naturais para
dominios de dados complexos. Tais estruturas utilizam as propriedades que podem reduzir
o numero de céalculos de distancia em operagoes na estrutura, uma vez que estes calculos
sao altamente custosos computacionalmente. Todavia, estas estruturas ainda estao limita-
das apenas a estas propriedades, sendo necessario usar outros meios para conquistar maior

desempenho.

A secao seguinte detalha e exemplifica os principais métodos de acesso métrico encontra-
dos na literatura, explorando principalmente a estrutura de dados que cada método utiliza
e as contribuicoes de cada um. Em seguida, a secao 2.4 resume as formas mais comuns para
a extracao de caracteristicas de imagens, sendo estas utilizadas por métricas para avaliar a

similaridade entre imagens.
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2.2 Meétodos de acesso métrico

Métodos de acesso métricos visam particionar o espaco de dados em varias regioes, escolhendo
elementos representantes e agrupando os elementos restantes em sua volta. Eles podem
ser classificados em duas categorias principais [Chévez et al., 2001]: aqueles baseados em
métricas discretas e aqueles que lidam com métricas continuas. MAM também podem ser
classificados como estédticos ou dinamicos, de acordo com seu suporte a insergdes/remogoes,
apos a criacao da estrutura, como também podem ser classificados como armazenados em
memoéria principal e armazenados em disco.

Muitos trabalhos ja foram propostos como técnicas para responder as consultas por si-
milaridade. O primeiro trabalho encontrado na literatura, que envolve indexacao no espaco
métrico, foi apresentado por Burkhard [Burkhard & Keller, 1973], onde sao propostas trés
técnicas que particionam o espago métrico hierarquicamente, gerando um MAM. Neste tra-
balho, as estruturas se aplicam quando as distancias entre os elementos do dominio sao
discretas (nimeros inteiros).

A primeira técnica constréi uma estrutura hierarquica da seguinte maneira: Escolhe-se s,
aleatoriamente, divide-se S —{s,} em m+1 subconjuntos (S°, S*, 5%, ..., S™), sendo que todo
55 € S* se e somente se d(s;,s,) =k, onde k =0,1,2,...,m. A hierarquia ¢ evidente quando
a mesma técnica ¢é aplicada recursivamente em cada subconjunto, criando uma arvore. Esta
técnica é eficaz somente quando a distribuicao de elementos é uniforme nos intervalos de
distancias, o que é dificil de impor em dominios de dados reais.

A segunda técnica é uma evolucao da primeira, s6 que agora cada subconjunto tem
associado um elemento representante com um raio de cobertura, sendo este a maior distancia
entre o representante e os restantes do mesmo subgrupo. Formalmente, a construcao se da
da seguinte maneira: Divide-se S em s subconjuntos (S!,S?, ..., 5%) tais que, para cada
subconjunto S?; existe um elemento representante sr; onde para todo x € S*, d(z, sr;) < 4,
onde r; é o raio de cobertura daquela regiao. A estrutura hierarquica se forma a medida
que a mesma técnica é aplicada aos elementos representantes obtidos em cada nivel. Em seu
trabalho, Burkhard e Keller nao detalham como dividir o conjunto de elementos nem como

eleger os elementos representantes de cada subconjunto.



2.2. METODOS DE ACESSO METRICO 17

A terceira técnica é similar a anterior, com o requisito adicional de que o diametro
(distancia maxima entre quaisquer dois elementos em um mesmo conjunto) de qualquer
subgrupo seja menor que uma dada constante C', cujo valor é diferente para cada nivel da
estrutura. O conjunto satisfazendo esse critério é chamado de clique. A escolha do valor
de C tem que garantir que todos os elementos do espaco estejam em pelo menos um dos
cliques. Assim, forma-se a estrutura escolhendo o conjunto de cliques méaximos, ou seja,
cliques cujo diametro seja o maior possivel, porém menor que C'. Em seguida, um elemento
de cada clique ¢é escolhido aleatoriamente como representante daquele clique, para guiar ou

podar pesquisas.

A GH-tree  (Generalized — Hyper-plane  tree)  [Uhlmann, 1991], a VP-
tree  (Vantage-Point  tree)[Yianilos, 1993], a  MVP-tree  (Multi-Vantage-Point
tree)[Bozkaya & Ozsoyoglu, 1997][Bozkaya & Ozsoyoglu, 1999], a FQ-tree (Fized Que-
ries tree) [Baeza-Yates et al., 1994] ¢ a GNAT (Geometric Near-Neighbor Access Tree)
[Brin, 1995] sdo desenvolvimentos que partem das técnicas em [Burkhard & Keller, 1973].
Todos esses MAM sao denominados estaticos, pois exigem que todo o conjunto de dados
esteja disponivel no momento da construcao das estruturas, nao permitindo atualizacoes

posteriores.

A primeira abordagem a armazenar distancias pré-computadas, a fim de que a desigual-
dade triangular possa ser utilizada como mecanismo de poda, foi o trabalho de Shasha e
Wang [Shasha & Wang, 1990]. O propdsito aqui é evitar realizar os célculos de distancia,
pois eles sao computacionalmente custosos para elementos complexos. A técnica utilizada
recai no uso de uma matriz quadrada de ordem n (onde n é o ntiimero de elementos indexa-
dos) que armazena as distancias pré-computadas na construgao da arvore. Esta abordagem
¢ boa para dominios de baixa cardinalidade, mas quando o niimero de elementos é grande,

fica invidvel manter uma matriz de tal tamanho.

A M-tree [Ciaccia et al., 1997] foi o primeiro MAM dinamico apresentado na literatura,
sendo baseado na segunda técnica de [Burkhard & Keller, 1973]. Ela é uma estrutura balan-
ceada pela altura que armazena os nos em registros de disco de tamanho fixo, possuindo dois
tipos de nds: folha e indice. A Slim-tree [Traina et al., 2000] [C. Traina et al., 2002] (Veja

Apéndice A) aperfeicoou a M-tree, estabelecendo a primeira técnica de medicao e reducao da
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sobreposicao de subarvores capaz de operar em espagos métricos. Esta estrutura também é
um MAM dinamico, e possui ainda o recurso do algoritmo Slim-Down, que permite reorga-
nizar a estrutura em qualquer etapa de sua existéncia para minimizar a sobreposi¢ao entre
as subdrvores em cada né. A M-tree e a Slim-tree nao dispéem da operacao de remocao
de elementos, o que é feito apenas marcando-se os elementos removidos, sem efetivamente
remové-los. O trabalho de Yang [Yang et al., 2010] utiliza o algoritmo de Slim-down da

Slim-tree na SS-tree, melhorando o desempenho da estrutura.

A MM-tree [Pola et al., 2007] foi criada para indexar dados complexos em memoria para
agilizar consultas por similaridade. A estrutura divide o espago baseando-se em “bolas”
que se intersectam no espaco métrico e possui técnicas que controlam o balanceamento da
estrutura, além de algoritmos especificos para consultas que utilizam a proximidade das
regioes como ordem de visita dos nés em cada nivel da arvore. Deste modo, tem a vantagem
de dividir o espago métrico de modo efetivo e seu desempenho supera as varias estruturas
comparadas ja existentes na literatura. A Onion-tree [Carélo et al., 2009], uma extensao
da estrutura MM-tree foi construida, com novas politicas de construcao e particionamento
do espaco. Ela divide o espaco em regioes baseando-se na multiplicidade do raio dos pivos
iniciais da MM-tree, produzindo assim mais regioes de abrangéncia do que a MM-tree, levando
a um maior particionamento do espago métrico e portanto melhor desempenho em consultas

por similaridade.

Em [Santos et al., 2001] foi proposta uma técnica que permite criar novos MAM utili-
zando multiplos representantes chamados “Omni-focos” para atuar como geradores de coor-
denadas para todos os elementos de um conjunto. Essas coordenadas podem ser indexadas
utilizando-se qualquer ISAM, MAE, ou até mesmo busca sequencial, gerando toda uma
nova familia de MAM denominada Omni-family. Em [Traina et al., 2002b] foi proposto o
uso de representantes universais junto a uma estrutura derivada da Slim-tree denominada
DF-tree. Nessa estrutura, os representantes universais sao usados junto com os represen-
tantes dos nds para aumentar a quantidade de podas em consultas por similaridade. Dois
bons tutoriais discutindo os MAM existentes e sua aplicabilidade podem ser encontrados em

[Chévez et al., 2001] e [Hjaltason & Samet, 2003].

Todos esses MAM sao balanceados em altura, e isso limita a flexibilidade do método
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para minimizar a sobreposigao entre seus nés. A DBM-tree [Vieira et al., 2004] é o primeiro
MAM dinamico onde é possivel diminuir a sobreposicao existente em regides do espaco
de alta densidade de elementos através da flexibilizacao do balanceamento em altura da
estrutura. Nessa estrutura é feito um compromisso entre a navegagao em profundidade
(minimizada pelo balanceamento em altura) e a navegacao em largura (minimizada pela
reducao da sobreposicao entre subdrvores) para executar consultas por similaridade. Além
disso, é proposto um algoritmo de reorganizacao dos nés chamado Shrink, derivado do Slim-
Down proposto em [C. Traina et al., 2002] para a Slim-tree, porém executado em todos os
nos da estrutura, e nao apenas nos noés-folha, como é feito na Slim-tree. A DBM* — tree
[Ocsa & Cuadros-Vargas, 2007] é uma extensao da DBM-tree, que mantém em cada né uma
matriz de distancias que é usada nas operacoes de divisao dos nés na insercao e na consulta

na estrutura utilizando-se exaustivamente da desigualdade triangular.

A tarefa de construir as estruturas a partir de um conjunto de dados é chamada bulk-
loading. Estes métodos tem a vantagem de conhecer a distribuicao das distancias de ma-
neira antecipada, e produzem melhores estruturas de indexacao. O trabalho de Vespa
[Vespa et al., 2010] apresenta novas abordagens para se realizar esta tarefa aplicada na Slim-
tree. O trabalho de Aronovich [Aronovich & Spiegler, 2010] propoe uma técnica para lidar
com insercoes de porcoes de elementos na estrutura ja criada, ao invés de insercoes indivi-

duais.

A tarefa de remogao de elementos em um MAM envolve a re-estruturacao de subarvores
e é uma tarefa computacionalmente custosa. Ao invés de marcar o elemento como remo-
vido na estrutura, um trabalho que remove efetivamente elementos foi proposto por Bueno

[Bueno et al., 2008].

Alguns trabalhos focam em técnicas de agrupamento ou paralelizacao para melhorar o
desempenho das estruturas. A CM-tree [Aronovich & Spiegler, 2007], nome provindo de
clustered metric tree, utiliza técnicas de agrupamento e bulk-loading para sua construgao,
além de manter as distancias entre todos os elementos dentro de cada né da estrutura. O
trabalho de Lokoc [Lokoc, 2009] propoe uma nova técnica de construgao da M-tree, baseado
em paralelismo, destinado a sistemas em computadores com varios processadores (multi-core

Processors).
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Algumas medidas de similaridade nao sao métricas, ou seja, nao satisfazem as proprie-
dades necessarias para formar um espaco métrico. Alguns trabalhos foram realizados com o
intuito de possibilitar os métodos de acesso métrico a utilizarem estas medidas, utilizando
fungoes de mapeamento [Liu & Hua, 2009] ou algoritmos para aproximagao de consultas
[Skopal & Loko¢, 2008].

Um trabalho sobre a utilizagao de abstracao de generalizagao em espagos métricos foi o
trabalho de [Pola et al., 2006]. Nele, foi desenvolvida uma técnica que permite que vérias
métricas sejam combinadas em uma tinica estrutura de indexacao, onde os elementos indexa-
dos podem conter diferentes tipos de caracteristicas associadas. Esta técnica envolve indexar
elementos em um Dominio Métrico Generalizavel, onde elementos sao agrupados numa hie-
rarquia em que cada nivel pode ter associadas diferentes métricas e diferentes caracteristicas

para cada elemento.

2.3 Modelos de custo

A analise tedrica dos diversos métodos de acesso é muito importante para o desenvolvi-
mento de um SGBD, pois ela fornece os meios para entender e ajustar os métodos para
diferentes tamanhos e tipos de conjuntos de dados, além dos meios para comparacao dos
diversos métodos. As operacoes de consultas podem ser substancialmente melhoradas uti-
lizando técnicas de otimizagao. Porém, para tal, é essencial a existéncia de técnicas para
realizar uma estimativa dos métodos de acesso [Bohm, 2000]. Os primeiros trabalhos so-
bre modelos de custo para dados multi-dimensionais estdao em [Kamel & Faloutsos, 1993]
[Faloutsos & Kamel, 1994] [Theodoridis et al., 2000] [Papadopoulos & Manolopoulos, 1997]
[Bohm, 2000].

Em [Kamel & Faloutsos, 1993] é apresentado um modelo de custo de acesso a disco para
a consulta Rq em fungao das caracteristicas geométricas dos nés de R-trees [Guttman, 1984]
indexando dados uniformemente distribuidos no espaco. Uma extensao é apresentada em
[Faloutsos & Kamel, 1994], na qual se assume que os nés sao em forma de hiper-cubos n-
dimensionais. O correspondente modelo de custo é baseado no conceito de dimensao fractal

(ou dimensao intrinseca) do conjunto de dados. Este modelo é aplicavel a dados que nao
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estao uniformemente distribuidos no espago, mas que possuem correlagao entre os dados, o
que é a situacao usual em dados reais. Este modelo utiliza a dimensao fractal do conjunto

de dados, que é um ntimero que expressa a correlagao entre os dados.

Em [Belussi & Faloutsos, 1995] é apresentado um modelo de previsao de seletividade
em consultas Rq e jungoes espaciais para consultas polarizadas (biased - a distribuigao das
consultas no espaco de dados segue a distribuigao dos elementos de dado no espago) em SAM
utilizando a Teoria dos Fractais. Em [Theodoridis et al., 2000] é apresentado um modelo de
custo de acessos a disco para a consulta g sem conhecimento prévio das caracteristicas na
R-tree. Este modelo explora informacoes estatisticas da distribuicao dos dados, apresentado
em forma de histogramas de densidade. Ele é o tnico modelo de custo dependente da

consulta. Os demais fornecem estimativas de custo médio para todo o conjunto.

O desempenho de consultas kNNg para o caso especifico de k = 1, é conside-
rado em [Papadopoulos & Manolopoulos, 1997] [Bohm, 2000]. O trabalho de Papadopou-
los [Papadopoulos & Manolopoulos, 1997] é uma extensao dos trabalhos apresentados em
[Faloutsos & Kamel, 1994][Belussi & Faloutsos, 1995], onde a andlise de custo de acessos a
disco ¢é aplicada em espacos Euclidianos bi-dimensionais para R-trees, baseado na dimensao
fractal do conjunto de dados e considerando que o elemento central da consulta pertence
ao conjunto de dados indexado. Em [Bohm, 2000] é introduzido um modelo de custo de
acessos a disco e de nimero de cédlculos de distancia para dados uniformemente distribuidos
em espacos Euclidianos de alta dimensao para a R-tree, nao levando em consideragao a taxa

de sobreposicao entre os nés da estrutura.

E importante notar que todos os modelos de custo citados anteriormente foram desen-

volvidos apenas para MAE, e que nenhum deles podem ser aplicados a dominios métricos.

Os primeiros modelos de custo para MAM sao os propostos em [Ciaccia et al., 1998]
[Traina Jr et al., 1999] [Ciaccia et al., 1999] [Jr. et al., 2000a] [Traina et al., 2000]. O pri-
meiro trabalho envolvendo modelos de custo para estruturas que operam em espacos métricos
foi o de [Ciaccia et al., 1998], que é uma adaptacao do modelo de [Berchtold et al., 1997]
para espacos métricos. Nesse trabalho, a distribuicao das distancias entre os elementos e es-
tatisticas obtidas da propria estrutura sao utilizadas para a previsao de custos. Esse modelo

permite otimizar o tamanho de registros de disco para minimizar custos nas consultas, além
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de estimativas do nimero de calculos de distancia e de acessos a disco para as consultas Rq
e kN Nq. Este modelo fornece estimativas de custo médio para as consultas e é eficaz apenas
para dados em espagos homogéneos. O modelo de [Ciaccia et al., 1999] é uma extensao de

[Ciaccia et al., 1998], propondo um modelo de custo que depende da consulta.

Em [Traina Jr et al., 1999] [Jr. et al., 2000b] [Traina et al., 2000] a dimensao fractal do
conjunto de dados e informagoes estatisticas da estrutura sao usadas para propor um modelo
de estimativa de custo para o niimero médio de acessos a disco. Este modelo é o tinico que
leva em consideracao a taxa de ocupacao dos nos da estrutura. No trabalho de Baioco
[Baioco et al., 2007] é apresentado um modelo de custo para estimar o ntimero de acessos

a disco e o numero de calculos de distancia para processar consultas por similaridade em

MAM.

2.4 Extratores de caracteristicas

Um dos dominios de dados complexos que mais tem atraido a atencao dos pesquisadores em
bases de dados, dada a grande necessidade de apoio que ele requisita dos SGBD, é o dominio

de imagens.

Existem diferentes formas de analisar a similaridade entre duas imagens. Dependendo da
categoria de recuperacao (nivel de abstragao) desejada, a extracao de caracteristicas pode
tomar um rumo bem distinto. Tais categorias referem-se a quais atributos sao de relevancia,
e podem se referir a: atributos visuais, como cor, forma, textura ou mesmo a uma combinagao
destes; atributos l6gicos, como a identificagao de elementos (p. ex. selecione as imagens que
contém carros); atributos semanticos, como a identificacdo de emogoes humanas (selecione
imagens que expressem alegria). Nesta segdo serdo citadas algumas técnicas de extracao

para atributos visuais de imagens.

Caracteristicas visuais (cor, forma ou textura) sdo naturalmente utilizadas para extragao
de caracteristicas. Varias técnicas foram propostas para extrair caracteristicas sobre cada
caracteristica visual, sendo que muitas delas sao especializadas para determinados dominios

de imagens, nos quais a especificidade das operagoes de comparacao aumenta.



2.4. EXTRATORES DE CARACTERISTICAS 23

Andlise da cor

Sao encontrados na literatura diversos métodos de recuperacao de imagens baseados na
similaridade de cor, sendo que quase todos eles compartilham a mesma idéia: para cada

imagem contida na base de dados é calculado seu histograma de cores.

A identificacao de uma imagem através da caracteristica “cor” é realizada geralmente
pela construcao de um histograma em que sao calculados o nimero de pixels da imagem
com cada cor. Um tipo de medida é a analise dos tons de cinza, muito utilizada para
imagens médicas, onde a imagem ¢é analisada e seu histograma (conhecido como gray level
histogram ou como brightness histogram) é gerado e utilizado para comparagao nas buscas.
Para comparar computacionalmente duas imagens, utilizam-se os histogramas das imagens

e a comparacao usualmente é realizada mediante alguma norma L,, em geral L;.

Em uma consulta, o usuario tanto pode especificar a proporcao desejada de cada
cor (em porcentagem, por exemplo), quanto submeter uma imagem exemplo para a
qual também sera calculado o histograma. Para ambos os casos recuperam-se as ima-
gens da base cujo histograma mais se aproxime daquele dado (ou calculado) para a
pesquisa. A técnica de comparacao de histogramas mais utilizada foi proposta por
Swain e Ballard [Swain & Ballard, 1991]. Alguns métodos propostos apresentam melho-
rias para esta técnica. Dentre eles encontram-se o uso de histograma de cores acumulativo
[Stricker & Orengo, 1995], o uso de andlise por cor baseada em regiao [Carson et al., 1997]
e o uso de histogramas métricos [Traina et al., 2002a, Traina et al., 2003a]. Trabalhos re-
centes buscam aprimorar a qualidade da recuperagao baseada em cor [Fanjun et al., 2009]

[Junjun et al., 2008].

A comparacao baseada em cor é computacionalmente simples, linear e pouco sensivel a
pequenas alteragoes na imagem (movimentagoes). No entanto, apresenta alguns pontos a
serem considerados. O fato é que duas imagens bem distintas podem possuir histogramas de
cores semelhantes, uma vez que o método é estatistico. Outro ponto é que freqiientemente
o nimero de cores ¢é elevado (> 256), gerando vetores de caracteristicas de dimensao alta,
0 que se torna um grave problema para as estruturas de indexacao (“maldicdo da alta

dimensionalidade” [Volnyansky & Pestov, 2009]).
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Devido a pouca capacidade de discriminar imagens distintas que possuem uma densidade
de cor semelhante, os histogramas devem ser utilizados em conjunto com outras técnicas de
extracao de caracteristicas. Por outro lado, como o uso de histogramas é simples e relati-
vamente pouco custoso, € comum que se empreguem histogramas como um primeiro passo
de filtragem, que pode eliminar muitas imagens de um processamento posterior, reduzindo
a quantidade daquelas que devem ser submetidas a operacao de comparacao mais elaborada
e custosa. B importante destacar que qualquer imagem pode ter seu histograma calculado
por uma operacao com custo linear no tamanho da imagem. Além disso, é possivel redu-
zir a resolucao de cor de uma imagem, de maneira que o histograma de cor ¢ um meio de

comparacao que pode ser aplicada a qualquer par de imagens.

Andlise da textura

A capacidade de lidar com texturas pode ser util para distinguir regioes de cores similares
(por exemplo, o mar e o céu, ou folhagem e grama), identificando um padrao de variagdes
dessas cores. Varias técnicas para extrair informacoes de textura podem ser encontradas
na literatura. A mais conhecida analisa conjuntos de pares de pixels da imagem e monta
estruturas com informagoes estatisticas, a partir das quais sao extraidas as caracteristicas
como periodicidade, nivel de contraste, rispidez, direcionalidade, regularidade, entre outras.
Como exemplo, duas estruturas tradicionalmente utilizadas em andlise por textura sao as
“Matrizes de co-ocorréncia” (Coocurrence Matrices) e as “Matrizes Run-Lengths’. Alguns
métodos de anélise alternativos incluem o uso de “filtros de Gabor” [Manjunath & Ma, 1996]
e fractais [Kaplan et al., 1998]. Pesquisas de imagem por textura sao formuladas de maneira
similar aquelas baseadas em cor, selecionando-se exemplos de texturas a serem procuradas
ou fornecendo uma imagem exemplo para consulta.

Uma matriz de co-ocorréncia pode ser descrita como segue. Dada uma imagem [ com
um conjunto discreto de tons de cinza C, define-se a matriz de co-ocorréncia Py 4(7,j), onde
cada elemento (i,j) corresponde a um numero inteiro que indica quantas vezes um pixel
p1 de nivel de cinza i aparece distante de um pixel ps de intensidade j por uma distancia
d e um angulo ¢ (verificando-se os dois sentidos, hordrio e anti-horédrio). Formalmente,

cada elemento (i, j) de Py 4(i, j) indica quantas vezes ocorre p; = py + (d cos ¢, dsin ¢), onde
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I(p1) =iel(py) = j. Logo, as matrizes de co-ocorréncia sao matrizes quadradas e simétricas
em relacao a diagonal principal, ou seja, Py 4(7,7) = Piy(J,1).

Diversas medidas podem ser extraidas de uma matriz de co-ocorréncia. Haralick
[Haralick et al., 1973] propoe vérias delas. As medidas energia e entropia dao uma indicagao
do comportamento da textura em relacao a sua uniformidade e periodicidade. A medida de
contraste analisa os valores da matriz com énfase nos elementos mais distantes da diagonal,
ou seja, os pontos cujos niveis de cinza possuem maior distingao entre si, o que vale, de fato,
como um indicador do nivel de contraste da textura. A homogeneidade possui a mesma
tendéncia, porém, com sentido inverso.

Um exemplo de utilizacao de textura para a recuperacao de imagens pode ser encontrado
em Felipe [Felipe et al., 2003] onde, baseando-se em matrizes de co-ocorréncia, define-se
um novo descritor chamado gradiente e indica uma combinagao étima de trés descritores
(gradiente, homogeneidade e entropia) para recuperar imagens por similaridade com alta
precisao.

A grande desvantagem da utilizacao das matrizes de co-ocorréncia na extracao de carac-
teristicas da textura estd relacionada com seu alto custo computacional. Computar varias
matrizes de grandes dimensoes nem sempre é uma alternativa factivel. Também, a escolha
adequada de seus parametros d e ¢ depende muitas vezes de um conhecimento prévio acerca
da qualidade das imagens ou de seu dominio, o que nem sempre ¢é possivel, ou desejavel, em
determinadas aplicagoes.

Trabalhos recentes focam determinar modelos de classificacao efetivos para imagens bi-

dimensionais e tridimensionais [Qi et al., 2008] [Jian et al., 2008].

Analise por forma

Muitos estudos afirmam que elementos reais sao identificados pelo sistema de visao humana
primordialmente pela forma [Biederman, 1987, Levi & Klein, 2000, Loffler et al., 2003], jus-
tificando a pesquisa em novas técnicas de extracao de caracteristicas baseadas neste atributo.

Nesta abordagem, uma série de caracteristicas de forma sao calculadas e armazenadas
para cada elemento encontrado em uma imagem para cada imagem da base de dados. Uma

propriedade desejavel do conjunto de caracteristicas utilizado é que ele seja invariante para
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elementos de mesma natureza que estejam em posigao, rotagao e escala diferentes (invariancia
as transformagoes geométricas), e que possam descrever adequadamente a forma do elemento
mesmo quando a imagem contém ruidos. Quanto a classificacao dos métodos de extracao de
caracteristicas de forma, a mais comum apresenta os métodos baseados em contornos, que
analisam apenas os contornos dos elementos e os métodos baseados em regiao, que analisam
o elemento como um todo, levando em consideracao também os pontos de seu interior.

A representacao do atributo “forma’” dos elementos presentes nas imagens é dada por
vetores de caracteristicas que podem possuir dimensoes distintas. Assim, se definida uma
métrica entre formas, é necessario um MAM que pode ser usado para indexar imagens com
estas caracteristicas. Trabalhos que analizam forma para automatizar processos de seg-
mentagao ou de detecgao de contorno sao bastante estudados na literatura [Bai et al., 2008]

[Falomir et al., 2009] [Xiao et al., 2008] [Fu et al., 2008b].

Gap semantico

Um problema bem conhecido na area de CBIR, e citado por muitos autores, diz respeito
a incapacidade das caracteristicas de baixo nivel em descrever o conhecimento semantico
embutido nas imagens. A representacao matematica da imagem na qual os sistemas CBIR
sao baseados estd bem mais relacionada a estrutura matricial da imagem do que a repre-
sentacao perceptual que uma pessoa faz daquela imagem, incluindo o significado dos objetos
e a complexa rede de relacionamentos que pode existir entre eles. A esta discrepancia de
representacoes da imagem ¢ dado o nome de gap semantico, que, embora seja abordado em
diversos trabalhos, ainda continua sendo um problema em aberto e um dos maiores desafios
em CBIR. No trabalho de Liu et al. [Liu et al., 2007], por exemplo, sdo propostas cinco
abordagens para suprimir o problema do gap semantico nas caracteristicas de baixo nivel,
incluindo a utilizacao de técnicas de aprendizado de maquinas e segmentacao de imagens,
a utilizacao de realimentacao de relevancia por parte do usuério, e a definicao de padroes
semanticos para classificacao das imagens. E também coerente pensar que o aumento da
especializacao de um sistema CBIR com relagao ao dominio de imagens considerado causa o
estreitamento do gap semantico, porque possibilita o aproveitamento de conhecimento prévio

do dominio [Miiller et al., 2004].
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2.5 Reducao de dimensionalidade

A alta dimensionalidade, comum em conjuntos de objetos reais, aumenta a complexidade de
tarefas de manipulagao de dados. Em consequéncia, a eficiéncia de técnicas desenvolvidas
para executar estas tarefas é afetada significativamente o que é chamado de “maldicao da
dimensionalidade”. O aumento do numero de atributos degrada a performance dos algo-
ritmos nao sé em tempo de processamento, mas também na qualidade dos resultados. Na
area de mineracao de dados, a “maldicao da dimensionalidade” é um problema enfrentado
tanto em atividades preditivas quanto descritivas. Por exemplo, a grande quantidade de
atributos aumenta o espaco de busca para a definicao de modelos de classificacao, reduzindo
a precisao na discriminacao de objetos em classes distintas [Aggarwal, 2005]. Além disso, os
objetos em um espaco de alta dimensionalidade tendem a ficar mais esparsos e as distancias
entre pares de objetos tendem a ser muito préximas [Beyer et al., 1999b], o que dificulta a
deteccao eficiente de agrupamentos [Aggarwal & Yu, 2002].

Para reduzir os efeitos da “maldicao da dimensionalidade”, técnicas de reducao de di-
mensionalidade podem ser aplicadas antes do processo de mineracao de dados, tranformando
os dados para a analise. Estas técnicas tém como objetivo representar um conjunto de dados
com alta dimensionalidade em um espaco de dimenssao inferior a original n, mantendo as
propriedades intrinsecas do conjunto tanto quanto possivel e reduzindo a complexidade das

tarefas realizadas na etapa de mineragao.

Em geral, a reducao de dimensionalidade é factivel, pois conjuntos de dados reais sao
usualmente caracterizados pela distribuicao nao uniforme e pela existéncia de muitas cor-
relagoes entre os atributos [Faloutsos & Kamel, 1994]. Se dois ou mais atributos no conjunto
estao correlacionados, existe um mapeamento que permite que o valor de um deles seja de-
terminado ou muito aproximado pelo outro, ou seja, existe um numero reduzido de valores
que o segundo atributo pode assumir em fun¢ao do primeiro. Logo, uma das abordagens
para reducao de dimensionalidade ¢ eliminar atributos envolvidos em correlacoes. Note-se
que, quando os atributos de um conjunto estao correlacionados, os dados tendem a ocupar
um subespago de dimensao menor que n. Assim, encontrar uma representagao para este

subespaco é o objetivo da reducao de dimensionalidade.



28 CAPITULO 2. RECUPERACAO DE DADOS COMPLEXOS POR CONTEUDO

Existe uma variedade de técnicas propostas para a reducao da dimensionalidade
baseando-se em diferentes principios. Neste documento, serao mostrados apenas os conceitos
basicos envolvidos nas diferentes abordagens. A Figura 2.2 mostra as diferentes abordagens

que podem ser seguidas no processo de reducao.

Extragéo de
atributos
Reducao de Embedded
dimensionalidade -
Selegéo de w
atributos

Figura 2.2: Diferentes abordagens para a reducao de dimensionalidade de conjuntos.

A extracao de atributos tem por objetivo definir um subespaco de dimensao menor
ou igual a do espaco de atributos original, mapeando o conjunto de dados neste subespaco e
procurando manter as caracteristicas fundamentais do conjunto. A extracao de atributos é
baseada na transformagao do espago de atributos original em um espaco de dimensao mais
baixa. Métodos classicos de extracao de atributos sao o PCA (Principal Component Analy-
sis) e SVD (Singular Value Decomposition), descritos no trabalho de Haykin [Haykin, 1994].
Em geral, técnicas baseadas nestes métodos reduzem a dimensao dos dados originais por
meio de transformagoes lineares, com o objetivo de identificar dire¢oes ortogonais de maxima
variancia. Os dados sao mapeados no espaco de dimensao menor formado pelo subconjunto
de componentes de variancia mais alta. O método ICA (Independent Component Analy-
sis), também baseado em transformagoes lineares, tenta minimizar a dependéncia entre os
componentes de representacao do conjunto de dados [Hyvérinen, 1999].

Os métodos PCA, SVD e ICA eliminam apenas correlacoes lineares e, portanto, sao
pouco eficientes na redugao de dimensionalidade de conjuntos caracterizados pela existéncia
de correlagoes nao-lineares. As propostas para extracao nao-linear de atributos encontra-
das na literatura seguem principios diversos. Algumas delas sao generalizagoes nao-lineares
de PCA que utilizam, por exemplo, redes neurais autoassociativas (auto-associative feed-
forward neural networks) [DeMers & Cottrell, 1993] [Kramer, 1991], fungoes kernel (kernel
PCA) [Schélkopf et al., 1998] e curvas principais (principal curves) [Chang & Ghosh, 1998].

Numa abordagem diferente, os trabalhos apresentados por Roweis [Roweis & Saul, 2000] e
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Tenenbaum [Tenenbaum et al., 2000] sdo baseados em mapeamento de atributos com pre-

servacao de distancias locais.

A selecao de atributos (feature selection) tem como objetivo encontrar, no conjunto de
dados original, um subconjunto de atributos relevantes, mantendo as propriedades dos da-
dos e minimizando a perda de informagao. A selecao, ao contrario da extragao de atributos,
define um espaco de dimensao mais baixa formado por atributos do espaco original, o que
facilita a interpretacao do resultado alcancado. A selecao de atributos é til para encontrar
um subconjunto de atributos interessantes em um conjunto de dados que contenham atribu-
tos irrelevantes ou redundantes. Entretanto, encontrar este subconjunto é, geralmente, um
problema complexo computacionalmente, caro e muitas vezes intratavel, pois um conjunto

de dados com n atributos requer a analise de 2" possibilidades [Liu & Yu, 2005].

As técnicas de selecao de atributos sao tipicamente divididas em trés modelos principais,
de acordo com o tipo de interacao realizado com algoritmos de aprendizado de maquina,
definidas no trabalho de Blum [Blum & Langley, 1997]: wrapper, embedded e filtro. Em
trabalhos mais recentes, uma quarta abordagem, chamada de hibrida, combina os modelos
wrapper e filtro, explorando seus diferentes mecanismos de avaliacao em fases distintas do
processo de busca (Liu e Yu, 2005). O modelo embbeded é usualmente aplicado em atividades
de selecao de atributos supervisionada. As técnicas wrapper, filtro e hibrida, por outro
lado, vém sendo aplicadas tanto para selecao de atributos supervisionada como para nao-

supervisionada.

Em uma abordagem diferente, mais voltada para a area de bases de dados, Traina
[Jr. et al., 2000c] propdem o algoritmo FDR (Fractal Dimensionality Reduction), que de-
termina a relevancia dos atributos por meio do impacto que cada um deles causa na di-
mensao fractal do conjunto de dados. O algoritmo utiliza a busca por sequential backward
elimination, em que sao descartados os atributos cuja remocao causa menor alteracao na
dimensao fractal. O resultado final é uma lista de atributos em ordem crescente de re-
levancia. O FDR é um algoritmo de selecao de atributos de propésito geral e, como tal,
pode ser aplicado a conjuntos de dados com ou sem informacao de classe e em etapas de
pré-processamento em qualquer atividade de manipulacao de dados. A identificacao de gru-

pos de atributos correlacionados, estendendo a abordagem inicial de Traina, foi proposta por
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Sousa [Sousa et al., 2007].

2.6 Funcoes de distancia

Estruturas de indexacao concebidas para o espago métrico se utilizam de uma funcao de
distancia que mede a dissimilaridade entre os elementos do dominio. Como visto, nestes
dominios, a similaridade entre os elementos é o fator mais importante. Portanto, os métodos
de acesso métrico sao construidos diretamente sobre medidas de similaridade entre os objetos
e usam fundamentacoes matematicas para realizar podas com base nas distancias. Métodos
de acesso que utilizam esta abordagem sao chamados baseados em distancias (distance-based
structures), onde algumas distancias podem ser armazenadas na estrutura de dados que
organiza os dados para agilizar as buscas através da utilizacao da desigualdade triangular

(em geral o limite inferior desta) para auxiliar a “poda” de subéarvores.

A Figura 2.3 mostra a utilizagdo da funcao de distancia pelos métodos de acesso métrico.
A funcao compara cada par de elementos do conjunto, e retorna o nivel de similaridade
entre eles. Quanto mais préximo de zero, mais semelhantes os elementos sao, e vice versa.
O Capitulo 4 exemplifica diversas funcoes de distancias encontradas na literatura, além de

compara-las quanto a sua abrangeéncia e correlacao de limites de valores.

0 Totalmente
diferentes

dissimilaridade =d(a b) Intervalo de
Elementos para ’ similaridade

comparagao

Funcéo de distancia

(métrica) 0 Idénticos

Figura 2.3: O uso de uma funcao de distancia.
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2.7 Consultas por similaridade

Consultas por similaridade devem ser feitas sobre elementos em um espago métrico, pois re-
querem a existéncia de uma métrica. Os tipos de consultas por similaridade mais comuns sao
as consultas por abrangéncia (range queries) e as consultas pelos k vizinhos mais préximos
(k-nearest neighbor queries). Além delas, existem algumas menos comuns, como consulta aos
vizinhos mais proximos reversos, também descrita a seguir. Observe-se que a desigualdade
triangular pode ser usada para evitar que cédlculos de distancia desnecessarios sejam feitos
nestas consultas, como indicado na Secao 2.1, o que pode ser alcancado pelos MAM sobre

outras estruturas espaciais.

Definigao 2.1 Consulta por abrangéncia (range query - Rq): Uma consulta por abrangéncia
recebe como parametro de entrada um elemento de referéncia s, e um raio de cobertura §
formando uma bola de consulta B(sq, ). A resposta deve incluir todos elementos s; que

interceptam a bola de consulta. Formalmente:

Rq(sq,rq) = {s; | d(sj,sq) <&} Sq. 85 € 5. (2.5)
(-} [ ° o © [~}
° °
o o .

Figura 2.4: Exemplo de consulta por abrangéncia.

A Figura 2.4 exemplifica uma consulta deste tipo num espaco bidimensional com a métrica
euclidiana Lo (veja Secao 3.2.2). Os elementos contidos pelo raio de cobertura r, compdem a
resposta. Vale lembrar que nao é necessario que o elemento de consulta pertenga ao conjunto

de dados de pesquisa, devendo apenas pertencer ao mesmo dominio dos dados.
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Defini¢ao 2.2 Consulta aos k vizinhos mais prozimos (k nearest neighbor query - kNNq):
FEste tipo de consulta recebe um elemento de referéncia s, e o nimero k de vizinhos mais

prozimos que se deseja recuperar. Formalmente (mais detalhes em [Ferreira et al., 2009]):

ENNq(sq,k): S ={si € S|Vs; €8 —5,d(si,sq) <d(sj,59)}, (2.6)

onde S"=0,sei=1eS ={s1,...,8.1}, sel <i<k.

A Figura 2.5 exemplifica uma consulta deste tipo num espaco bidimensional com a métrica
euclidiana Ly novamente. Na figura, a consulta teve como entrada o elemento de consulta s,
e o valor de k igual a 4. Apenas os elementos ligados por tragos (os mais préximos) compdem

a resposta.

S

Figura 2.5: Exemplo de consulta por vizinhos mais préximos.

Um detalhe que deve ser tratado na implementacao deste algoritmo é o tratamento de
empates. Suponha que seja definida uma consulta pelos dois vizinhos mais proximos a partir
de um elemento central de consulta, mas no entanto existem trés elementos igualmente
distantes do elemento central e eles sao os mais proximos a ele. Nesse caso, deve ser dada
uma opgao de escolha a quem utiliza a estrutura de indexacao se toda a lista de empates
deve ser incluida no resultado (retornando > k elementos) ou deve-se retornar exatamente o
nimero pedido de elementos k escolhendo-se aleatoriamente quais dos elementos espatados

retornam.

Defini¢ao 2.3 Consulta aos k vizinhos mais préozimos reversos(reverse k nearest neighbours

query - RkNNq): Este tipo de consulta retorna elementos na regigo do elemento de consulta
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que o possuem na lista de seus k vizinhos mais prorimos. Pode-se expressar esta consulta

da sequinte maneira:

RENNq(sq, k) =A={s;€S,s, € kNN(s;, k) \Vs; € (S—A):s,¢ kNN (s;, k)}

Primeiramente definido por Korn e Muthukrishman [Korn & Muthukrishnan, 2000], para
o caso de k=1 (reverse nearest neighbour), esta consulta descreve a regiao de influéncia de

um elemento de consulta sobre o conjunto de dados.

Comparando-se 0o kNNg e o RkN Nq, pode-se considerar que eles sao assimétricos, pois
nem todos elemento presente na lista de resultados de um REN Ng esta na lista de um
ENNgq. Considerando-se que o elemento de consulta s, nao esteja presente na base de dados,
podemos comparar os dois operadores de consulta usando como exemplo a Figura 2.6. Seja
o conjunto resposta representado pela ligacao dos elementos a s,, na figura. Nota-se que,
para este exemplo, o conjunto resposta da consulta RENN(s,,2) em (a) é {sy, S5, 54} pois
cada um desses elementos tém s, como um de seus 2 elementos mais préximos, enquanto o

conjunto resposta da consulta kNN (s,,2) em (b) é {ss, s4}.

(a) Consulta RKNN com k = 2 (b) Consulta kNN com k = 2

Figura 2.6: Exemplo comparativo entre as consultas kNN e RKNN para um mesmo conjunto
de elementos.
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2.8 Aplicacoes

Aplicagoes que manipulam dados complexos (como dados multimidia) devem fornecer me-
canismos para responder a consultas por similaridade. Definir a similaridade vem sendo um
desafio na questao de avaliar se ela é apropriada para o dominio de dados em questao. A
seguir sao mostradas algumas aplicagoes que manipulam tipos de dados complexos e usam
consultas por similaridade.

Tipos de dados como imagens, video, audio e textos sao considerados dados multimidia
e podem ser armazenados em bases de dados multimidia [Traina & Jr, 2003]. Em
aplicagoes tradicionais, é comum a inclusao de descrigoes textuais ou palavras chaves as-
sociadas a estes tipos de dados, para posterior consulta, mas isso leva a erros oriundos da
interpretacao individual de cada usuério ao inserir dados, além do fato de que outras carac-
teristicas podem deixar de ser descritas sem se perceber. Assim, um método automatico é
melhor para extrair caracteristicas dos dados para posterior consulta por similaridade. Uma
métrica especifica deve ser definida para avaliar em primeiro lugar a similaridade a partir
dessas caracteristicas extraidas. Por exemplo, para o dominio de imagens, atributos tais
como forma, textura e cor, entre outros, sao extraidos das imagens para a composicao de
vetores de caracteristicas e uma métrica deve ser definida para avaliar estas caracteristicas
[Datta et al., 2008] [Smeulders et al., 2000]. Estas caracteristicas sdo extraidas e armaze-
nadas na base de dados, onde sao analizadas posteriormente pelos métodos de acesso para
comparagao em consultas por similaridade.

Assim, consultas do tipo “recupere as cinco imagens mais parecidas com a imagem A”
sao realizadas de modo que o método de acesso verifique quais sao as cinco imagens da
base de dados que possuem o menor valor de distancia em relagao a imagem de consulta
(A) e as incluam no conjunto resposta. Se a seletividade da consulta for pequena, o que
normalmente é, um indice feito utilizando um método de acesso métrico agiliza e muito este
processo, nao precisando verificar toda a base de dados seqiiencialmente para responder tal
consulta (sequencial scan), a menos que nao haja um indice criado [Barioni, 2002].

Seqiiéncias de DNA podem ser interpretadas como fragmentos de texto e formam bases

de dados genéticas, uma vez que as quatro bases nitrogenadas que compoe as seqiiéncias
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de DNA podem ser representadas pelas letras A, G, C' e T [Hunt et al., 2001]. Consultas
submetidas por estas aplicagoes demandam buscas por ocorréncias de uma seqiiencia de letras
em outra seqiiencia maior, normalmente para a deteccao de anomalias genéticas. Neste caso,

a aplicacao da métrica Lgg; se torna inviavel, tornando necessario o uso de outros tipos de

abordagens [Russo et al., 2008] [Chen et al., 2009).

Bases de séries temporais podem ser qualquer colecao de dados usualmente multi-
dimensionais, feita seqiiencialmente no tempo. Consultas buscam por padroes similares ao
longo de um colecao de sequéncias. Alguns trabalhos usam diferentes formas de comparacao
de sequéncias, como por exemplo utilizando escalas uniformes ao invés da distancia eucliana
[Euachongprasit & Ratanamahatana, 2008]. O trabalho de Kim [Kim et al., 2006] propos
um modelo que recupera subsequéncias cuja “forma” é similar a sequéncia de consulta,
utilizando arvores de sufixo para indexacao. Alguns outros trabalhos focam o estudo de
diferentes formas de comparacao, propondo adaptagoes em fungoes de distancia para melho-
rar a qualidade da recuperagao, como fungoes do tipo warping (time warping distances)
[Marteau, 2009] [Athitsos et al., 2008] [Keogh & Ratanamahatana, 2005] [Fu et al., 2008a]
[Keogh et al., 2009].

Algumas outras aplicacoes que se pode citar sao: reconhecimento de fala
[Wechsler et al., 2000], onde buscam-se padroes vocais similares (freqiientemente através de
transformadas de Fourier) de uma base de padroes vocais; videos, onde o desafio recai
em recuperar sequéncias de videos similares [Zhou et al., 2007]; deteccao de cépias, onde
plagios podem ser detectados buscando sentengas similares em um grande repositorio de

documentos.

Um grande desafio é incorporar consultas por similaridade em SGBDs relacionais. A
linguagem SQL nao tem suporte direto aos operadores por similaridade, mas trabalhos fo-
ram realizados para suprir esta necessidade. Um sistema interpretador chamado SIREN
(Similarity Retrieval Engine) inclui o suporte de consultas por similaridade na linguagem
SQL. O sistema permite definir campos do tipo imagem (STILLIMAGE) em tabelas e per-
mite que consultas por similaridade sejam feitas nesses atributos [Barioni et al., 2006]. Na
mesma linha de pesquisa, o trabalho de Guliato [Guliato et al., 2009] propde uma extensao

para manipular imagens no SGBD PostgreSQL, chamada PostgreSQL-IE, estendendo as
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funcionalidades da linguagem SQL com fungdes para manipular vetores de caracteristicas de

imagens, assim como consultas por similaridade.

2.9 Conclusao

Os SGBDs tradicionais suportam consultas onde a propriedade de relagao de ordem total
é atendida por todos os dados e portanto pode ser utilizada como mecanismo de busca e
comparagao nos métodos de acesso. Porém, em aplicacoes em dominios de dados comple-
x0s, as operacoes dependentes da relacao de ordem total nao sao aplicaveis, pois nem todos
os dados complexos sao naturalmente ordenaveis. Mesmo as operacoes de igualdade sao de
pouca utilidade, uma vez que a probabilidade de dois elementos indexados serem exatamente
iguais é muito pequena. Assim, as comparagoes por similaridade sao mais naturais e é o fa-
tor mais importante nas consultas. Por exemplo, em aplicacoes médicas, consultas como
“encontre as cinco tomografias mais parecidas com esta” podem ser uteis ao diagndstico de
patologias, e em Agrometeorologia, consultas como “encontre os meses em que as tempera-
turas médias sao mais parecidas com as atuais” podem auxiliar na descoberta de padroes
para prever comportamentos climaticos. Tais consultas sao conhecidas como Consultas
Baseadas em Contetddo (Content Based Queries) e sdo usualmente implementadas por
métodos de acesso métricos. A semelhanca entre dois elementos é determinada por uma
funcao de distancia, também chamada métrica, comparando-se os elementos diretamente ou
comparando as caracteristicas extraidas dos mesmos.

A maioria dos métodos de acesso métrico busca diminuir dois fatores: o nimero de
calculos de distancia e o nimero de acessos a disco para recuperar os elementos, na tentativa
de atingir estruturas mais eficientes para retornar elementos com base em seu conteiido. Am-
bos fatores podem ser reduzidos eliminando-se sobreposi¢oes nodais na estrutura do indice.

Todos os MAM utilizam apenas as propriedades béasicas do espago métrico, buscando
um melhor desempenho ajustando o particionamento do espaco e como as propriedades sao
aplicadas. A Teoria dos Espacos Métricos oferece uma gama de propriedades adicionais que
podem auxiliar a melhorar os MAM existentes, possibilitando a construgao de novos MAM

mais eficientes.



Capitulo

3

Espacos métricos

3.1 Introducao

Os MAM, que véem sendo desenvolvidos desde o trabalho inicial de Burkhard e Keller
[Burkhard & Keller, 1973|, utilizam apenas as propriedades fundamentais de uma métrica
para melhorar o desempenho de consultas sobre os dados indexados.

Este trabalho visa explorar a Teoria dos Espagos Métricos para identificar outras oportu-
nidades de melhora dos MAM, utilizando o amplo cabedal de recursos tedricos ja desenvol-
vidos pela Matematica discreta. Assim, este capitulo apresenta alguns conceitos e definigoes
importantes sobre os espagos métricos, baseados no livro de Lima [Lima, 1975], tais como

espacos normados e aplicacoes lipschitzianas, que podem ser 1iteis para isso.

3.2 Espacos métricos

Um espago métrico é definido como Ml =< S,d >, onde S é um dominio de elementos, e d
é a funcao de distancia (ou métrica), definida sobre os elementos em S. A fungao d : S x
S — R* indica a distancia entre dois elementos do dominio. Quanto menor esta distancia,

mais semelhantes eles sao e quanto maior a distancia, menos semelhantes eles sao.

Definicao 3.1 Espaco Métrico. O par < S,d > é chamado espag¢o métrico sempre que d

atender as sequintes condicoes:

37
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1. d(sy1,s1) = 0; (identidade)

2. 0 < d(s1,82) < 00, 81 # Sa; (ndo negatividade)

3. d(s1,82) = d(s2,51); (simetria)

4. d(s1,s2) < d(s1,s3)+d(ss,s2). (desigualdade triangular)

onde S1, So,83 € S.

As propriedades 1 e 2 garantem a identidade entre elementos iguais e a nao negatividade
da distancia entre dois elementos diferentes. A propriedade 3 afirma que a distancia d(s, s2) é
uma funcao simétrica das varidveis s; e so. A propriedade 4 chama-se desigualdade triangular
(Figura 3.1), e tem origem no fato de que, no plano euclidiano, o comprimento de um dos

lados de um triangulo nao excede a soma dos outros dois.

: $ $ s
d(5:5:) < d(5,8) + d(Ss,S,)
S, S,
31'7 'SZ ° 4§2

d31,32 = ds1, 3= d33, A
d(s..S,) < ds.,s;) + ds.,S,) (5,8, = d(8,,S;) + d(SsS)

Figura 3.1: Condicao da desigualdade triangular.

Assim, um espago métrico é um par (S,d), onde S é um conjunto e d é uma métrica
em S. Os elementos de distintos espagos métricos podem ser de natureza bem distinta,
como numeros, vetores, matrizes, funcoes, conjuntos, etc. Mas todos elementos sao sempre
chamados de pontos de S.

Para efeito de utilizagao em um SGBD, um subconjunto S C S representa o conjunto de

elementos indexados nos quais as consultas sao efetuadas.

3.2.1 Espacos adimensionais

Espacos adimensionais sao espagos onde os elementos nao possuem uma dimensao fixa,
ou seja, seus elementos sao adimensionais. O conjunto de palavras é um exemplo deste
tipo de espaco, onde cada palavra tem um nuimero variavel de caracteres. Para este con-
junto, as métricas mais conhecidas sao as de Levenshtein, em especial a métrica Lgg;

[Levenshtein, 1966].
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A métrica Lgg; retorna o nimero minimo de operagoes de edigdes (insercoes, remogoes
e substitui¢oes de caracteres) necessarias para transformar um cadeia de caracteres ¢; numa
outra cadeia c5. Uma caracteristica desta métrica é que a distancia minima é zero e a maxima
pode ser o tamanho da maior palavra do dominio. Essa distancia maxima em muitas linguas
e dicionarios reais dificilmente representa um valor grande. Nesse sentido, a discriminacgao
tende a ser pequena. Outras aplicacoes demandam buscas por subpalavras, como no caso de
bases de seqiiéncias genomicas. Porém nesse caso, a aplicacao da Lgg; é limitada, levando ao
uso de outros tipos de fungoes mais adequadas a este dominio, como por exemplo a métrica

apresentada em [Kahveci & Singh, 2001].

3.2.2 Espacgos multidimensionais

O espaco R™ caracteriza-se por seus dados poderem ser vistos como pontos em um espaco de
dimensao n. Por exemplo, se as caracteristicas visuais de imagens forem representadas por
vetores numéricos de n posicoes, estes vetores terao dimensoes fixas para todos os elementos
do dominio, as quais também podem ser indexadas por arvores métricas, se uma métrica
estiver associada a todo o dominio. Porém, a composi¢ao deste vetores podem assumir dife-
rentes dominios de dados para grupos de dimensdes, como descritores diferentes de texturas
no caso de imagens. Elementos destes conjuntos dizem pertencer a espagos multidimensi-
onais, onde as métricas de Minkowski [Wilson & Martinez, 1997] (familia L, definida em

4.2) podem ser utilizadas para comparar os elementos.

3.2.3 Espacos Vetoriais

Definicao 3.2 Espaco Vetorial. Um espaco vetorial é formado por:
1. Um conjunto V', cujos elementos sao chamados de vetores;
2. Um corpo F, cujos elementos sao denominados escalares;
3. Uma operacao + : V XV — V, denominada adi¢cao de vetores;

4. Uma operacao * : K x V. — V| que define a multiplicacao por escalar.
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Diz-se que V' é um espago vetorial sobre K quando as operacoes + e x satisfazem as
sequintes propriedades:
e Adicao
1. Para cada u,v €V, u+v = v+ u (comutatividade)
2. Para cada u,v,w €V, (u+v)+w = u+ (v+w) (associatividade)

3. Eziste um vetor 0, tal que para cada u € V,0+u = wu (neutro aditivo)

4. Para cada w €V, eviste —u € V tal que u+ (—u) = 0 (inverso aditivo)
o Multiplicacao por escalar

1. Para cada o € F e cada u,v €V, a(u+v) = au+ av (distributividade)
2. Para cada o, € F e cadau €V, (a+ flu = au+ fu (distributividade)
3. Para cada o, € F e cadau €V, (af)u = «o(fu) (associatividade)

4. Para cadaw eV, lu = u (neutro multiplicativo)

3.2.4 Espacos normados

Defini¢ao 3.3 Norma. Seja V. um espago vetorial. Uma norma em V' € denotada por | | e

¢ uma funcao que satisfaz as sequintes condicoes:

1. Se s # 0 entao |s| # 0;
2 A sl = Al sl

3 |s+t| <|s| + [t].

onde s,t €'V e X € escalar.

Um espaco vetorial normado é um espago vetorial no qual estd definida uma norma.
Exemplos de espagos vetoriais normados podem ter normas induzidas pelas métricas L,

onde, para s = (s1,...,5,) € R", tem-se:

2.8 = /22 (8)% |8l = D2 1sil, |po.s| = max|s|
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Um espaco vetorial normado real é um espago vetorial sobre R dotado de uma norma.
Se V' é um espago vetorial normado, entao d : V' x V' — RT, definida por d(s,t) = |s —t| é

uma meétrica sobre V', pois:
o d(s,t)=|s—t=0<=s—t=0<=s=t
o d(s,t) =[s —t] = [(=1)(t —s)[ = [ = 1|[t = s| = |t = s| = d(t, s)
o d(s,t)=|s—t|l=|s—w+w—t <|s—w|+|w—1t=d(s,w)+d(w,t)

A métrica d assim definida chama-se métrica induzida pela norma em V.
Um espaco métrico pode ter uma norma associada, onde a norma pode ser definida
como sendo a distancia de um elemento para a origem, ou ainda, para qualquer elemento

pertencente ao dominio. Assim, terfamos a norma |s;| = d(s;, ®), onde s; € S e ® € S.

3.2.5 Propriedades dos espagos métricos

Definicao 3.4 Produto cartesiano de espacos métricos. Sejam M e N dois espacos
métricos, cujas métricas sao indicadas por dyr e dy. O produto cartesiano M X N €, como
conjunto, formado pelos pares ordenados z = (x,y), onde x € M ey € N. Podemos dotar
o produto M x N de uma métrica, definindo a distancia de z = (z,y) a 2/ = (2,y'), como

sendo:

d(z,2") =d(x,2") + d(y,y")

ou

d(z,2')=r Z |d(z, ") — d(y,y')|", onde p € N*
i=1

Qutros exemplos sao:

d(z,2") = max {d(z,2"),d(y,y')}

ou ainda

d(z,2') = d(z,2')? + d(y,y)*.

A definigao acima é a formalizacao do que realmente acontece quando concatenamos

diferentes vetores de caracteristicas de elementos na recuperagao por conteudo. As vezes
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podemos até concatenar diferentes vetores associados a diferentes métricas, se estendida a

definicao adequadamente.

Definicao 3.5 Bolas e esferas. Uma bola aberta de centro s; e raio r > 0 é o conjunto
B(si;r) dos pontos do espago métrico M cuja distancia ao ponto s; é menor do que r, ou
seja:

B(sir) ={z e M :d(z,s;) <r}.

Uma bola fechada é assim definida por:

B(s;r)={zx € M :d(z,s;) <r}.

Uma esfera é formada pela casca do conjunto, sendo definida:

S(si;r)={rx e M :d(z,s;) =r}.

A defini¢do mais usada pelos MAM é a bola fechada, onde o raio de cobertura de uma
bola é definido como a maior distancia dos elementos contidos nesta bola ao elemento central,
ou seja,

r= max d(s;s;).
s;€B(s451)

O conceito de esfera foi implicitamente utilizado em [Burkhard & Keller, 1973], mais
especificamente na primeira técnica proposta neste, conforme visto na Secao 2.2 do Capitulo

2. Note-se também que uma consulta por abrangéncia pede pela bola fechada B(s,, §).

Definigao 3.6 Hiperplano Generalizado. Sejam dois pontos s1 e So, s1 # So. Um hiper-
plano generalizado € o conjunto de pontos @ que satisfazem d(Q;,s1) = d(Qy, s2). Assim,

um ponto x € dito pertencer a particao de s; se d(x,s1) < d(x, ss).

O conceito de hiperplano foi utilizado em [Uhlmann, 1991] na criacio do MAM GH-tree,
onde o hiperplano divide o espago em dois subespagos (partigoes). A Figura 3.2 mostra um
exemplo desta técnica. Note que os elementos {a,c,e} pertencem a particao de s, enquanto

que os elementos {b,d,f} pertecem a partigao de s,.
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Figura 3.2: Divisao do espaco por um hiperplano.

Definicao 3.7 Métricas equivalentes. Sejam d e d’ sobre o mesmo conjunto M. Diz-se que
d e d’ sao métricas equivalentes se, para cadap € M, qualquer que seja a bola By(p, €), existe
A > 0 de maneira que By (p,\) C By(p,€) e, vice-versa, dada uma bola qualquer Bg/(d, €)

existe By(p, \) C Ba(p,€)

Pode-se trocar uma métrica d por d’, desde que estas sejam equivalentes. A ideia de passar
de uma métrica para outra mais fina, é a generalizacao da ideia de tomar uma unidade de
medida menor, que resultaria em distancias maiores. Note que as métricas mais finas nao
produzem distancias maiores, mas sim “topologicamente maiores”.

O efeito de se tomar uma distancia mais fina ou mais grossa resulta, quando da sua
aplicacao na recuperacao por conteido, na alteracao da seletividade das consultas. Métricas
mais finas descartam mais elementos e portanto sao mais seletivas. Note-se que nesses
sistemas, a troca de métricas equivalentes devem seguir critérios a fim de se evitar falsos

negativos [Pola et al., 2006].

Definicao 3.8 Imersao Isométrica. Sejam M, e My espagos métricos. A aplicacao f :

My — My é uma imersao isométrica quando d(x,y) = d(f(x), f(y)) para qualquer x,y € M.
Uma imersao isométrica preserva distancias.
Definicao 3.9 Isometria. Uma isometria é uma imersao isométrica injetora e sobrejetiva.

A composicao de duas isometrias bem como a inversa de uma isometria sao sempre

1sometrias.

Definicao 3.10 Contracgoes fracas. Sao contracoes fracas as aplicagoes f : M — N tais

que d(f(z), f(y)) < d(z,y) para quaisquer x,y € M.
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Um exemplo importante de contracao fraca é qualquer projecao do produto cartesiano
M = My x My x ... x M, usando a métrica Ly, como por exemplo a projecao p; : M — M;,

pois:

d<pl(x)7pl(y)) = d<xl7yl) < \/d<x17 y1>2 +..+ d(l’n, yn)2 = L2(x7 y)

Definicao 3.11 Sejam M, e My espacos métricos. Diz-se que a aplicagao f : My — My é
continua no ponto a € My quando, para todo € > 0, € possivel obter § > 0, tal que d(x,a) < 6
implica d(f(x), f(a)) < €. Quando a aplica¢io é continua em todos os pontos a € My, diz-se

que ela € continua.

E importante notar que a nocao de continuidade num ponto é local, isto é, depende do
comportamento de f apenas nas proximidades do ponto, o que permite aplicar o conceito
para cada centro de consulta, porém nao aplicavel para o conjunto de dados armazenado

como um todo (veja a Figura 3.3).

M N

Figura 3.3: Continuidade pontual da aplicacao f : M — N.

Defini¢ao 3.12 Dados dois espagos métricos (M,d) e (N,d'), onde d e d’ denotam as
métricas sobre os conjuntos M e N respectivamente, uma aplicacao f : M — N € chamada
de aplicagao lipschitziana caso exista uma constante ¢ > 0, tal que d'(f(x), f(y)) < ¢ d(x,y)

para todo x,y € M.

Nesse caso, se f é continua e derivavel em todos os pontos a € M, prova-se que toda
fungao derivada e limitada em um intervalo (o qual pode ser ilimitado) é lipschitziana.

E imediato que se ¢ for constante de Lipschitz, entdo todo ¢ > ¢ também sera.

O menor valor da constante ¢ é chamada constante de Lipschitz da aplicacao f. Sec =1

a aplicagao é chamada de mapeamento curto (short map), caso ¢ < 1 a aplicagao é chamada
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de contracao. Assim, se existe ¢ > 1 de modo que:

“d(ay) < d(F(@), ) < e dlz,y) (3.1

entao f ¢ chamada de aplicagao bilipschitz.

Na literatura, intui-se que algumas medidas usadas para modelar a percepcao de si-
milaridade humana algumas vezes contradizem em diferentes maneiras os axiomas métricos
[Santini & Jain, 1999]. Acredita-se que os axiomas métricos sao muito restritivos no contexto
de consulta por similaridade. Um dos axiomas mais criticados é a desigualdade triangular,
embora talvez seja o axioma mais importante na parte de otimizacao na area de indexacgao
métrica [Ashby & Perrin, 1988]. Entao, constantemente buscam-se meios para que fungoes
de similaridade (que nao sao métricas) possam operar de maneira semelhante a percepgao
humana na recuperagao baseada em contetido. Se for possivel identificar uma aplicagao lips-
chitziana que faca determinado subconjunto S C S passar a atender a expressao 3.1, torna-se
possivel expressar formas de comparacao que revelam a percepcao humana como métricas

em um espaco induzido pela aplicacao.

Definicao 3.13 Angulos em espagos méltricos [Valentine, 1975]. Dados trés elementos

S1, 89,83 € M, podemos deduzir a partir da propriedade da desiqualdade triangular que

1< d(s1,52)* + d(s1,53)° — d(s2, 53)°
- 2.d<51,82).d<81,83)

<1 (3.2)

A partir desta expressdo, denota-se o simbolo /s18983 0 angulo com vértice em s, de-

terminado pela formula

d(s2, 81)2 + d(s2, 83)2 — d(s1, 83)2)
2.d<82,$1).d<52,53)

/818983 = arccos( (3.3)

Para que os angulos formados no espaco sejam bem definidos é necessario impor no
espaco a lei dos cossenos euclidiana. Para isso, considere o exemplo bidimensional da Figura
3.4. Deve-se garantir que Zs15983 = /515254 sempre que s4 esteja na reta ligando so a s3 e
também garantir que £s;1s983 = T — £515285 sempre que s5 esteja na reta que liga s; a s3

mas S esteja entre s3 e ss.
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. -.:".34

Figura 3.4: Exemplo bidimensional de 5 elementos para checagem de angulos em um espaco
métrico.

3.3 Imersao de espacos métricos no R”

Muito estudado na area da matemaética, a imersao de espacos permite que um conjunto de
dados possa ser imergido em outro espaco para que as propriedades do espago alvo possam
ser aplicadas no conjunto de dados. O tipo de imersao tratada aqui é a imersao de espacos
métricos em espacos euclidianos de baixa dimensionalidade. Na maioria dos casos, uma série
de condicoes devem ser satisfeitas para que a imersao possa ser feita. Note que enquanto
um mapeamento do espago pode transformar os dados e induzir erros no mapeamento, a

imersao ¢ sempre segura pois sempre ¢ controlada.

Uma vez feita a imersao dos dados, onde o termo mais usado na literatura é embedding,
as propriedades daquele espaco alvo podem ser utilizadas sem qualquer erro associado. No
caso da imersao de espagos métricos em espacos euclidianos, todas as operacoes geométricas
sao permitidas.

Nesta secao, ¢ mostrada que a lei dos cossenos pode ser utilizada a partir de uma imersao
do espago métrico em um espaco euclidiano bidimensional.

O trabalho de Wilson [Wilson, 1935] resume as condigoes da imersao de espagos métricos
em espacos euclidianos, e mostra que uma condicao chamada “convexidade externa” nao é
necessaria para a imersao. Ele conclui seu trabalho definindo um teorema sobre a imersao
discutida, onde define as condigOes necessarias para se realizar uma imersao deste tipo. O

teorema enunciado pelo autor é apresentado a seguir.
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Theorem 3.3.1 Quaisquer n+ 1 pontos de um espago métrico podem ser imersos em R™ a
nao ser que exista algum conjunto de k+3 pontos, 1 < k < n—2, determinando trés angulos
ou subespacos angulares aas . . .ay : GrQg, A102...Q5 © ArQt, A103...0% : G0, LIS qUE Sua SOMa

seja maior que 2w ou a propriedade de desigualdade triangular nao seja satisfeita.

Para exemplificar, considere o exemplo do grafo ilustrado
na Figura 3.5. Neste grafo, considere as distancias entre os
elementos como sendo a soma do peso das arestas no caminho

minimo entre eles. Assim, utilizando-se a definicao de angulos

definida em 3.13, temos

Zcad = arccos(—1) = 180 Figura 3.5: Exemplo de um

Zdca = arccos(1) = 0 grafo simples para mapea-
2

Zadc = arccos(l) =0 mento em R=.

[l

Deste modo, detectamos que os elementos sao colineares, centralizados em “a”.
Pelo teorema, apesar de que quaisquer trés pontos possam
ser imersos em R?, desde que satisfacam a propriedade de de-
sigualdade triangular, um conjunto com cardinalidade n > 3
nem sempre ¢ imersivel em R"!. Por exemplo, considere o

grafo mostrado na Figura 3.6, onde novamente a distancia en-

tre os elementos é definida como o caminho minimo entre eles.
Este grafo com 4 elementos nao é imersivel no R?, pois o espaco
de angulos em a é maior do que 27. Para ser imersivel, terfamos Figura 3.6: Exemplo de um
como condicao que grafo simples que nao pode

ser mapeado em R3.

Zbad + Zcad + Zbac < 360

porém

Zbad = arccos((1+1—4)/(2.1.4)) =180
Zead = arccos((1+1—4)/(2.1.4)) = 180
Zbac = arccos((1+1—4)/(2.1.4)) =180
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entao, temos que Zbad + Zcad + Zbac = 540. Portanto nao imersivel em R3.

Apoés a imersao do espago, € possivel utilizar as propriedades do espaco imerso, como por
exemplo a lei dos cossenos no espaco euclidiano. A lei dos cossenos utiliza a trigonometria
para relacionar lados de triangulos com seus angulos opostos. Assim, em um triangulo
qualquer ABC, de lados AB, BC, e CD com medidas ¢, a e b, respectivamente, podemos

relacionar os angulos e as medidas da seguinte forma

a? = b2—|—c2—2bccosfl
B = a>2+c2—2accosB
2 = a?+b>—2abcosC

3.4 A maldicao da alta dimensionalidade

Quando existem muitos graus de liberdade, os dados tendem a se espalhar no espago. Como
consequencia, as distancias entre os elementos proximos e distantes se tornam similares,
reduzindo as diferencas das distancias entre os elementos. De fato, em espacos de alta di-
mensionalidade, os elementos tendem a ficar longe entre si. Em consultas pelos vizinhos
mais proximos, uma vez que o mais proximo foi encontrado, qualquer pequeno aumento no
raio de cobertura no raio ativo ird englobar muitos elementos de uma sé vez. Este feito de-
genera os MAM, pois eles nao conseguem particionar o espaco adequadamente, aumentando
a sobreposi¢ao no né [Volnyansky & Pestov, 2009]. Ambos métodos de acesso, métrico ou
espacial, sao sensiveis a este problema.

Para verificar este efeito da alta dimensionalidade, é reproduzido aqui o experimento
descrito por Katayama e Satoh [Katayama & Satoh, 2001], illustrando o efeito do aumento
da dimensionalidade na distribuicao das distancias entre elementos do conjunto.

O experimento consiste em criar varios conjuntos de dados com a mesma cardinalidade,
tendo cada um dimensionalidade maior que o anterior, e mensurar a distancia minima e
maxima entre os pares de elementos de cada conjunto. Cada elemento foi gerado aleatoria-
mente em uma distribui¢ao uniforme dentro de uma faixa de valores [0, 1) em cada dimensao.

Entao, cada conjunto criado corresponde a um conjunto de pontos em um hiper-cubo unitario
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com dimensao do conjunto associado.

Foram gerados conjuntos com 100,000 pontos usando 2, 4, 8, 16, 32, 64 e 128 dimensoes.
A Figura 3.7(a) mostra as distancias minima, maxima (diametro do conjunto) e média
entre cada par de pontos do conjunto. Como pode ser visto, a distancia minima entre os
elementos do conjunto de dimensao 128 é maior que a metade do diametro mensurado do

mesmo conjunto.

Elemento .-~ .
maisdista'n_te' e © o 04

° :
7
e o ©® .----. © v .
Lo . ® .’ . ® @ .
6 Maxima . ® ~. . ;
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4 8 16 32 64 128 L PO .

Dimensionalidade R -

Figura 3.7: Efeitos da maldicao da dimensionalidade. (a) Distancia minima, méxima e
média entre pontos imersos em hiper-cubos unitérios de dimensionalidade variada. (b) Efeito
ilustrativo da maldi¢ao da dimensionalidade em consultas por similaridade.

O efeito é equivalente a posicionar cada elemento perto da borda do espaco do conjunto,
assim nenhum elemento tem realmente um vizinho mais proximo. Este efeito pode ser visto
na Figura 3.7(b). Note a distancia minima entre os elementos e o elemento de consulta tende
a possuir um grande valor. A execucao de consultas por similaridade nestes espacos é muito

custosa, e indices levam a ter desempenho similar ou pior que a busca sequencial.

3.5 Conclusao

A Teoria dos Espacos Métricos é ideal para tratar consultas por similaridade, pois estas
sao operacoes naturais a dados imersos em tais espagos, além dos axiomas métricos que sao
usados como mecanismos para a poda de calculos de distancia desnecessarios. Baseando-se
em uma funcao de distancia métrica e em suas propriedades, é possivel elaborar técnicas

de indexacao eficientes, capazes de responder a essas consultas em tempo habil. Porém, o
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espaco métrico possui propriedades nao exploradas na area de recuperacao por contetido,

que podem contribuir para métodos de acesso mais abrangentes e mais eficientes.



Capitulo

4

Funcoes de distancia e suas correlacoes

4.1 Introducao

Embora na Matematica exista uma diferenca de definicao sobre os termos funcao de distancia
e métrica, nesta tese consideramos que o termo funcao de distancia mede a dissimilaridade
entre pares de elementos e é considerada uma métrica, onde a propriedade de desigualdade
triangular é atendida. Neste capitulo serao mostradas diversas funcoes de distancias e suas
caracteristicas, como limites de valores e abrangeéncias entre elas. Também ¢é analisada a
troca de fungoes de distancias em consultas, onde seu impacto pode causar distor¢oes nas

respostas das consultas.

A definicado de distancia é diferente de similaridade. A distancia é uma medida que
quanto maior é o valor, mais diferentes os elementos sao. Ja a similaridade, quanto maior é
o valor, mais semelhantes, ou seja, mais similares os elementos sao. Portanto, quanto maior

é a distancia, menor é a similaridade.

Este capitulo considera a notagdo: s; = {s11,512,...S1n} € S2 = {21, S22, ... 89, } para

indicar dois vetores de dimensionalidade n, com s1,s, € S C R™.

ol
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4.2 Distancia Minkowski

A distancia Minkowski é a funcao de distancia mais utilizada para dados vetoriais, e sua
grande vantagem é ser independente da origem do espaco do conjunto de dados, sendo assim

invariante a operagoes de translacao. Ela é definida como

d(Sl, 82) =P Z ‘Sli — SQi‘p . (41)
=1

Existem trés casos especiais desta funcao de distancia que sao frequentemente utilizados.
No caso em que p = 1 (L) ela é chamada de distancia entre quarteiroes de cidades (City
Block, Manhattan), correspondendo ao somatério do médulo das diferengas entre as coorde-
nadas. Nesse caso, o conjunto de pontos de mesma distancia r forma um losango. Para p = 2
(Ls) ela se torna a tradicional distancia euclidiana, a qual é invariante a rotagao e translagao,
normalmente usada para distancia entre vetores. O conjunto de pontos de mesma distancia
para Lo forma uma circunferéncia. Calculando-se o limite da Equacao 4.1 quando p tende
ao infinito, obtém-se a métrica (L), também chamada de distancia Chebyshev ou Infinity,
na qual o conjunto de pontos com mesma distancia formam um quadrado. Para estes casos

especificos, a férmula resultante se reduz as seguintes:
*x Lyi(s1,52) (City-Block): Y"1 |s1; — Sail
* Lo(s,t) (Euclidiana): (31, |81 — s2:]?)'/?
* Loo(s,t) (Chebyshev): mazl_,|s1; — S

Uma propriedade importante sobre estas métricas é dada pela correlacao entre elas pela

seguinte desigualdade:

Loo(s,t) < Lo(s,t) < Li(s,t) <n- Ly(s,t) (4.2)

que mostra que o grau de seletividade das métricas muda conforme a distribuicao das
distancias dada por cada métrica.
A Figura 4.1 apresenta as formas geométricas geradas pelas funcoes L, Ly e L., para

um espaco bidimensional. Uma generalizacao para um espaco n-dimensional fara com que
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L:l Lz Linf
a) b) c) d)

Figura 4.1: Formas geométricas geradas de acordo com a métrica L, utilizada.

a funcao L; gere um hiper-octaedro de dimensao n, Ly gere uma hiper-esfera de dimensao
n, e assim por diante. Na Figura 4.1(d), a sobreposicao das representagoes geométricas das
fungoes sugere que diferentes métricas englobam subespagos diferentes, como expresso pela

desigualdade 4.2.

A similaridade total, ou seja, a igualdade dos elementos, ocorre quando d(sy,s2) =0, e a

dissimilaridade total ocorre quando d(si, sg) — 00

4.3 Distancia Canberra

A distancia Canberra atribui peso na diferenca dos pares de coordenadas em cada dimensao

comparada. Ela é definida como

d(s1, 52) Z "Sh — s (4.3)

Slz| + |522

Cada termo da somatoéria assume um valor entre zero e um. Se uma coordenada é zero,
o termo se torna unitario qualquer que seja o valor da outra coordenada, nao permitindo a

interferéncia numérica de uma grande disparidade em uma dada dimensao.

Os valores da distancia Canberra se modificam caso o conjunto de dados seja transladado,
e ela é muito sensivel a pequenas mudancas quando as coordenadas sao proximas de zero.
Caso um par de coordenadas comparadas possuam valor zero, define-se o valor zero para a
distancia.

A similaridade total ocorre quando d(sy, s2) = 0, e a dissimilaridade total ocorre quando

d(s1,82) = n.
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4.4 Distancia Bray-Curtis

A distancia Bray-Curtis é também chamada distancia Sorensen. Ela utiliza o método de
normalizacao e é usualmente aplicada em botanica, ecologia e ciéncias ambientais, onde os
valores das coordenadas sao sempre nao negativos.

Essa funcao de distancia analiza o espaco como uma grade, de maneira similar a distancia

entre blocos de cidades (L;). Ela é definida como

-

‘Sli - 522‘|
d(Sl, 82) = 7;:1 y (44)
; (Is1s] + [s2:])
ou de maneira equivalente
Z 515 — S2]
d(sy, 89) = —=" (4.5)

n n :
> Isul 4 X2 [sail
i=1 i=1

A funcao de distancia Bray-Curtis possui a propriedade de que se todas coordenadas sao
positivas, seu valor esta no intervalo de zero a um. Caso um par de coordenadas comparadas
possuem valor zero, define-se o valor zero para a distancia.

A similaridade total ocorre quando d(sy, s2) = 0, e a dissimilaridade total ocorre quando

d(s1,$2) =n.

4.5 Separacao angular ou distancia dos cossenos

O coeficiente de separagao angular calcula o cosseno do angulo entre dois vetores, centrados
na origem do conjunto de dados ( isto é, centrados no elemento que possui em todas as

coordenadas o valor zero, sj; = 0). O coeficiente de separagao angular é definido como

(Su : SQi)

c(s1,82) = (4.6)

n
2.
=1
n

2.

=1

n
2 2
S1it . 5%
i=1

O valor do coeficiente angular esta no intervalo [—1, 1], como ocorre com os valores dos
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cossenos. Se os valores das coordenadas de pelo menos um dos elementos é zero, considera-se
o valor um para a distancia. A similaridade total neste coeficiente ocorre quando ¢(sy, s2) =1

e a total dissimilaridade ocorre quando ¢(sy, s2) = —1.

E importante notar que o coeficiente mede a similaridade ao invés da distancia ou dissi-
milaridade. Para converter o coeficiente ¢, dado pela Equacao 4.6, em uma medida de fungao

de distancia, a seguinte equacao pode ser aplicada:

1 —e(s1, s2)

d(Sl,Sg) = 9

(4.7)

Desta maneira, a similaridade total ocorre quando d(s1,s2) = 0 e a dissimilaridade total

ocorre quando d(sq, s2) = 1.

4.6 Distancia de correlacao

O coeficiente de correlacao é a correlacao de separagao angular centrada em um lugar di-
ferente da origem do espaco de dados. Ele mede similaridade ao invés da distancia ou

dissimilaridade.

Existem duas opgoes que sao usualmente utilizadas para definir o posicionamento do
centro do espago. A primeira considera que todas as dimensoes sao homogéneas, posicionando
o centro no valor médio das coordenadas dos elementos. Assim, o coeficiente de correlacao

fica definido como

-

@
Il
—

|(s1: —51) - (520 — 52)]

c(s1,82) =

NE
NE

(s1i—351)%- > (521 — $2)?

\

Il
—
<.
Il
—

n n
onde 57 = > s, €5 = Y. Sy
i=1 i=1
A segunda opgao é posicionar no centro de cada cluster ao qual os elementos pertencem,

novamente assumindo que o centro é o ponto onde as coordenadas possuem o valor médio
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das coordenadas dos elementos do cluster. Assim, o coeficiente fica definido como

c(s1, $2) 1: = — — (4.9)
Z; (511 - 51)2 : Z:Z:l (521' - 51)2

onde S; = ) sy
tes

Esta opcao é frequentemente aplicada para calcular distancias quando o conjunto de
dados é dinamico, pois a distancia entre os elementos muda dependendo dos elementos que
sao inseridos no conjunto (ou nos clusters).

Se algum dos elementos corresponder ao centro escolhido, o coeficiente de correlacao nesta
comparacao é definida com valor um. O valor do coeficiente de correlagao estd no intervalo
[—1,1]. Novamente, para converter o coeficiente a uma medida de distancia, a Equagao 4.7

pode ser aplicada. A similaridade total ocorre quando d(sy, s2) = 0 e a dissimilaridade total

ocorre quando d(si, s2) = 1.

4.7 Distancia quadratica

A distancia quadratica é definida como a medida de dissimilaridade entre dois vetores s; e

s da mesma distribuicao.

n n 1/q
d(s1,89) = [(51 — 82) W (51 — 82)]"/7 = [Z (Z (514 —szi)wij> (51 —52]-)] . (4.10)

j=1 \i=1

onde W = [w;;] é uma matrix de pesos n x n definida positiva.
Caso a matriz de pesos seja definida como a matriz identidade, a distancia quadratica
se torna a distancia euclidiana. Caso seja definida diagonal, entao a medida resultante da

distancia é chamada de distancia euclidiana normalizada:

d(s1, $2) = ZM , (4.11)

=1 ¢

onde 02 é o desvio padrao da i-ésima dimensiao do conjunto de dados.
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A similaridade total ocorre quando d(si,s2) = 0 e a dissimilaridade total tende a

d(s1, $2) = 0.

4.8 Distancia Mahalanobis

A funcao de distancia Mahalanobis é definida como a funcao de distancia quadratica com a
matriz de pesos definida como a inversa da matriz de covariancia V of A;... A, onde A; é

o vetor de pesos para a dimensao i:

d(Sl, 82) == [det V]l/n (81 — SQ)TV_1(81 — 82) . (412)

Assim como a distancia quadrética, a similaridade total ocorre quando d(s;,s2) =0 e a

dissimilaridade total tende a d(s1, $3) = oc.

4.9 Distancia de edicao

A distancia de edi¢ao [Levenshtein, 1966], também conhecida como distancia de Levensh-
tein, ou simplesmente Lgg;, retorna o nimero minimo de operagoes de edigoes (inser¢oes,
remogoes e substitui¢oes de caracteres) necessarias para transformar um cadeia de carac-
teres ¢; numa outra cadeia co. O algoritmo para determinar esta distancia é baseado em
programacao dinamica, e usa uma matriz para realizar os calculos. O algoritmo tem ordem
de complexidade ©(m x n), onde m e n sdo os tamanhos das duas cadeias de caracteres
comparadas.

O Algoritmo 1 descreve como calcular a distancia de edi¢ao entre duas cadeias de carac-
teres s e t. Uma matriz de ordem (m + 1 x n + 1) ¢ utilizada para mensurar as operagoes
de edicao. No final do procedimento, o resultado esta localizado na célula da matriz com
posicao (m,n). A Tabela 4.1 mostra exemplos de matrizes geradas pelo algoritmo quando
comparam-se algumas palavras.

Uma caracteristica desta métrica é que a distancia minima ¢ zero e a maxima é o tama-
nho da maior palavra do dominio. Existem algumas variagoes desta métrica, que diferem

em quais operacgoes de edigcao sao permitidas. Por exemplo, o custo pode ser considerado
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Algoritmo 1: Funcao de distancia de edicao.

Lgai(string s, string t)
Entrada: s,t: cadeias de caracteres.
Saida: dist: o nimero de edi¢oes para transformar s em ¢

declare a matriz de inteiros D (0..m, 0..n)
para ¢ = 0 to m faga
D(i,0) =1
fim para
para j =0 to n faga
D(0,5) = j
fim para
para j =0 to n faga
para i =0 to m faga
10: se t[j] == s[i] entao
11: D(i, j) = D(i-1, j-1)
12: senao {calcular o minimo}
13: {entre as operagoes delecao 1nsercao substituicao }
14: D(i, j) = minimum( D(i-1, j) + 1, D@, j-1) + 1, D(@-1,j-1) + 1)
15: fim se
16: fim para
17: fim para
return D(m,n)

@

diferente dependendo do caracter envolvido em cada comparagao, ou pode-se atribuir pe-
sos diferentes nas operacoes de edicao, desde que sejam pesos normalizados para manter
a funcao métrica. Outros exemplos de variagoes: o tamanho da maior subsequéncia co-
mum [Bergroth et al., 2000], admitindo apenas inserc¢oes e dele¢oes; a distancia Damerau-
Levenshtein [Damerau, 1964] permitindo insercoes, dele¢oes, substitui¢oes e a transposi¢ao
de dois caracteres adjacentes, com a motivagao original para ser utilizada em corretores de
texto; a distancia de Hamming [Hamming, 1986] que s6 admite substituigoes, limitando as
palavras comparadas a terem o mesmo numero de caracteres, e sua extensao, a distancia
de Hamming generalizada [Bookstein et al., 2002]. Uma propriedade interessante é que se
as palavras tiverem o mesmo numero de caracteres, a distancia de Hamming é um limite

superior da distancia de Levenshtein.
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Tabela 4.1: Exemplos de matrizes geradas durante o célculo da distancia de edigao.
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4.10 Outras distancias

Assim como a distancia Mahalanobis, outras fungoes de distancia interessantes, baseadas
na estatistica do conjunto, foram propostas. A maioria delas assume que os vetores de
caracteristicas s; e sy sejam distribuicoes.

A divergéncia de Kullback-Leibler (KL) é considerada uma medida da extensao nas quais

duas funcoes de densidade de probabilidade correspondem, e é expressa da seguinte maneira.

=— x nM x
d(s1,55) = / it e (4.13)

Pode ser mostrado que d > 0. Para duas distribuicoes discretas a integracao se torna a
somatoéria nos bins de s; e ss.
A divergéncia de Jeffrey é a versao simétrica da divergéncia de Kullback-Leibler, com

respeito 4s fungoes de densidade de probabilidade p(z) e p(z). Ela é definida como

n

d(817 82) = Z

=1

S1; h’l& + S9; ln& s (414)
my i

onde m; = S1its2i

A medida estatistica x? mede o fator da probabilidade que uma distribuicao seja escrita

a partir de outra, sendo definida como

dy2(s1,82) = Z i ; (4.15)

onde m; = —3“;52"

A distancia Bhattacharyya mede a separabilidade estatistica de classes espectrais, levando
a uma estimativa da probabilidade de uma classificacao correta, possuindo interpretacao

geométrica. Ela é definida como

n

d(s1,s2) = (| 1= Y /51 % 52 - (4.16)

i=1

A distancia de “movimento de terra” (Earth Mover’s Distance - EMD) considera cada
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valor de uma distribuigdo como uma quantidade a ser movida (terra) para outra distribui¢ao
(os buracos). A EMD é definida como o custo minimo necessério para transferir uma distri-
buicao para outra. A vantagem da EMD é que ela pode medir a distancia em distribuicoes
com diferentes nimeros de bins. Ela foi projetada originalmente para ser usada para tratar
problemas de transporte [Hitchcock, 1941] mas também pode ser usada para mensurar a

similaridade de imagens [Rubner et al., 1998].

A Tabela 4.2 sumariza algumas das funcoes aqui descritas mostrando os limites inferiores
e superiores das funcoes. O estudo das funcoes de distancia vai muito além de conhecer
todas as variantes, e visa responder ao desafio de comparar melhor novos tipos de dados

complexos.

4.11 Valores limites de funcoes de distancia

Um dos estudos que auxiliam na troca ou escolha das diferentes funcoes de distancia é o
estudo da abrangéncia delas. Em algumas funcoes de distancia, a determinacao da proprie-
dade de limite inferior (lower bound) é garantida se a fun¢ao é homogénea no espaco das
caracteristicas. Por exemplo, a familia de fungdes Minkowski é homogénea para qualquer
p > 1 dado. Mas para outras fungoes de distancia, a homogeneidade é perdida quando o

centro de consulta é mudado ou quando o raio da consulta é alterado.

Para algumas funcoes de distancia pode-se analizar o conjunto de dados para descobrir
se uma funcao de distancia é limitada inferiormente por outra. Por exemplo, se for desejado
descobrir qual a relacao de limites entre as fungoes de distancia Canberra e a Minkowski,

devemos descobrir se a seguinte relagao é verdadeira, aplicando-a no conjunto:

1/
Z |3u 594 Z|S s !
‘81Z’+|82Z 1i — 21

mas se p = 1, queremos determinar se

Z \|Sh N — |s1i = s21[ 2 0

51@| + |52z
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resultando,

3 bon = sl (= (sl +lsal) 5 gy, e
i=1 [s1i] + [524]

e uma vez que Ly > Ly > ... > L, a relagao vale para qualquer p > 1.

Porém, caso queira-se encontrar uma constante para definir os limites entre as fungoes,
podemos fazer isso majorando uma das distancias. Por exemplo, caso majoremos a distancia

Canberra d,:

n

n
S1; — S92 1 1
I S - I o TR
i1 C C &

i=1
tem-se, uma vez que dy, > dp, > ... >dj,

inf)

d, > - dy,
C

onde ¢ = max(|s1;| + [s2]), Vs1,80 € S

Assim, podemos determinar matematicamente qual funcao de distancia é limitada infe-
riormente por outra, e em quais condicoes isso ocorre, de acordo com o conjunto de dados
que estamos utilizando e também com o centro de consulta. Algumas visualizacoes destas
fungoes podem ser vistas na Figura 4.2, onde o centro de consulta é deslocado em cada
caso, mudando-se assim a abrangéncia da funcao Canberra em relacao a Minkowski. Note
enquanto que na Figura 4.2(a) a distancia Canberra é mais abrangente que as Minkowski, a

situagao é inversa ao se aproximar da origem do espago, como visto na Figura 4.2(b).

05 4 s : i

Figura 4.2: Variacao da abrangéncia das func¢oes de distancia pelo centro de consulta.
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Pode-se obter uma relagao de comparagao para as métricas L, também. Sabe-se que
elas sao homogéneas no espaco das caracteristicas, e portanto translagoes nao modificam a
abrangéncia entre elas. Como ja mencionado, o limite inferior destas funcoes é bem definido

CcOo1mo

Lo <. ... <Ly <Ly <nlLg

onde n é o numero de dimensoes do espaco de caracteristicas.
Para obter um relacionamento dinamico entre estas métricas considerando-se a proprie-
dade de limite inferior, pode-se utilizar a inequagao de média generalizada (generalized mean

inequality), que é definida como

x?+x‘2"+...+x3>l/a

M(a):( p
a < f= M(a) < M(p)

Desenvolvendo-se a equagao anterior, tem-se

(20 428+ .. a2 (@ a4+ aP)e
<
nl/e - nl/B

Finalmente,

(xf+x§+...—l—x§)l/ﬁ

o (0% (0% (0% nl/a
(af + a5+ a) T S

onde o < 3.
Os relacionamentos entre as métricas L, podem ser obtidos associando-se diferentes va-
lores para a e 3. Por exemplo, caso queira-se comparar o relacionamento entre as métricas

L, e Ly, tem-se

nl/p

Ly <L, < D Lpia

onde 1 < p < <.
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4.12 Substituicoes de funcoes de distancia

Dentre as varias funcoes de distancia definidas, podem existir aplica¢oes que necessitam uti-
lizé-las de modo intermitente, para aumentar ou reduzir a seletividade da consulta conforme
desejado.

O uso das propriedades dos espacos métricos em MAMs deve ser muito bem analizado,
pois em consultas, a troca de uma funcao de distancia que retorna um conjunto A por outra
mais abrangente que retorna um conjunto resposta B3, nao é possivel garantir que A C B. Isso
ocorre porque muitos MAM armazenam distancias pré-calculadas, e a inequacao triangular
falha quando misturam-se fungoes de distancia. Mesmo que o limite superior seja atendido
em alguns casos, a propriedade utilizada para poda nas estruturas é o limite inferior da

inequagao, ou seja, seja sy, i, 54 € S

|d(si, 5p) — d(sp, Sq)l < d(sq; si) < fl(siv sp) + d(sp, Sq)/

N

TV TV
limite inferior limite superior

Considere a seguinte situagao. Uma Slim-tree, é construida com uma métrica, e deseja-se
utilizar uma outra métrica para consulta-la. Uma consulta feita com a métrica L retorna
um conjunto A, mas se realizarmos uma consulta com a métrica Lo produzindo B, nao é
possivel garantir que A C B. O fato se agrava mais pois se outra Slim-tree for construida
com a métrica Ly e a mesma consulta for executada produzindo o resultado C, nao se
pode garantir que C' = B. Essa divergéncia de resultados é dada pela falha na inequacgao
triangular, explicada a seguir.

Considere a Figura 4.3, onde um MAM Slim-tree é construido utilizando-se a métrica
Ly. Neste caso a distancia armazenada na estrutura corresponde a distancia d(s;,s,), e
caso a fungao de distancia utilizada na consulta mude, as distancias d(s,, sp) € d(sq, S;) sdo
alteradas.

A Figura 4.4 mostra gréaficos das desigualdades triangulares para este exemplo, para um
conjunto aleatério de pontos. Foram testadas diversas triangulacoes, e o limite superior
da propriedade da desigualdade triangular foi verificada mudando-se a métrica de consulta.

Nas figuras, a curva continua representa a distancia armazenada na estrutura Ls(sy, s;),
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Figura 4.3: Modelo de consulta em um né de uma Slim-tree.

enquanto os pontos representam os valores dos limites superiores, definidos como |dp, (s;, $,)—
dr,(sp, sq)| na Figura 4.4(a), e ||dr, (s, sp) — dr,(sp, Sq)| na Figura 4.4(b). A Figura 4.4(a)
mostra que o limite superior é preservado, portanto a desigualdade triangular vale para a
métrica L, usada como consulta. J& na 4.4(b) o limite superior nao é preservado, pois

utilizou-se uma métrica diferente (L) da utilizada na construc¢ao da estrutura.

%0 B-C|

[ 100 200 00 400 500 0 00 00 500 1000 ) 00 200 300 400 500 500 700 800 00 1000

tridngulos tridngulos

(a) La(sq,si) > |La(si,8p) — La(sp, sq) (b) La(sq, si) = [L1(si, sp) — La(sp, sq)

Figura 4.4: Verificacao da propriedade da desigualdade triangular para dois casos de con-
sulta.
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4.13 Conclusao

Existem muita funcoes de distancia desenvolvidas e seu uso deve ser avaliado de acordo com
as caracteristicas dos dados que se deseja comparar. Apesar de muitas delas poderem ser
derivadas de outras, cada uma tem uma propriedade diferente, na qual pode-se tirar proveito
para melhorar a qualidade da recuperacao dos dados.

A abrangéncia de fungoes mostra quao genéricas elas sao, e uma vez que se identifique
uma correlagao entre elas, pode-se mensurar quando uma fungao serda mais abrangente que
a outra, aumentando assim a generalidade da consulta conforme o perfil do usuario em

questao.
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§1 = {8117512, . ~-51n}> S2 = {82175227 . ”32n}7 51,82 €5
n n
S1= ) S15, Sg= ) S9; W= matriz de pesos
=l i=1
S; = St V= matriz de covariancia
tesS
Funcoes Limites
Minkowski
n
Lp(817 So) = ¢/ > |51 — S2z‘|p [0,00]
i=1
Manhattan Euclidiana Infinity
n n
Lyi(s1,82) = > |s1i — s2il | La(s1,82) = ¢/ > (51— 52i) | Loo(51,82) = f?%f( |51 — s2:] | [0,00]
i=1 i=1 =
Canberra
Canberrad(sy, $9) = Z \L?;HT;;H [0,n]

Bray—Curtis

Z [s15—s24]
BCd(sy, s9) = ==+—— [0,n]
Z (Is1il+Is2:])
Cossenos
i (311 321)

cos(sy,89) =1 — ——v-—
!

Correla(;éo
Z [(s1i—51)-(s2:—32)|

Correld(sy, s2)

\/Z $1i—51) 21 (s2:—32)2
ou [0,1]
3 J(o1i-F0)-(o2i- 5

Correld(sy, 52) =1 — —= -
2 21 (s1:—5:)% ‘21 (520—53)?

Quadratica

Quadraticd(sy, s2) = (s1 — Sz)TW(Sl —5) = an <

NgE

(s1 — Szz’)wij) (515 — 825) [0,00]

=1

Mahalanobis
Mahalanobisd(s, s5) = [det V]"/™ (51 — $2)7V "2 (s; — o) 0,00]

Tabela 4.2: Funcoes de distancia e seus limites de valores



Capitulo

5

Técnicas de imersoes de espacos

5.1 Introducao

Este capitulo mostra como a imersao de espacos pode ser utilizada para melhorar o desem-
penho de métodos de acesso métrico. Primeiramente, é mostrado um método de acesso em
memoéria, a MM-tree, desenvolvido neste trabalho. Apds a apresentacao desta estrutura, sera
mostrado como utilizar as condicoes necessarias para realizar um mapeamento de espacos
métricos no espaco R™ de forma exata, ou seja, sem perda de correlacao de distancias. Este
mapeamento permite aplicar propriedades pertinentes ao espago mapeado diretamente na
estrutura de dados. Estas propriedades sao utilizadas para refinar o particionamento do

espagco, otimizando o acesso na MM-tree, gerando assim uma familia de estruturas.

5.2 MM-tree

Muitas aplicacoes necessitam que o SGBD construa rapidamente indices em dados que pos-
sam ocupar a memoria principal. Com o aumento da capacidade da memoria principal e seu
custo cada vez mais baixo, vem sendo tutil indexar dados na meméria principal, principal-
mente quando o indice necessita ser freqiientemente reconstruido. Os MAMs baseados em
disco forcam os nds a terem muitos elementos, excluindo boas abordagens para o particio-

namento do espacgo de dados. Mais ainda, cada MAM baseado em disco tenta minimizar ao

67
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maximo o nimero de acessos a disco, porque este acesso é muito lento comparado ao acesso

a memoéria principal e isto afeta o desempenho das estruturas.

A MM-tree (Main Memory Metric-tree) [Pola et al., 2007] foi desenvolvida visando aten-
der a necessidade de responder rapidamente as consultas por similaridade sobre conjuntos

de dados S em espacos métricos S que possam ser mantidos em memoria.

A ideia geral da MDM-tree é selecionar dois elementos si, s, € S como pivos para par-
ticionar o espaco em quatro regices disjuntas. Cada elemento s; é associado a uma unica
particao, entao nao héa sobreposicao nodal para consultas pontuais. O particionamento das
regioes é baseado nas distancias dos elementos aos pivos como indicado na Tabela 5.1, onde
r é a distancia entre os pivos, ou seja, r = d(s1, $2).

O mesmo procedimento é recursivamente aplicado a cada regiao, criando a arvore. Note
que sao necessarios somente dois calculos de distancias por nivel da arvore para determinar

qual ¢ a regiao adequada.

d(si,s1) 0 r | d(si,s2) 6 r | Regiao
< < I
< > II
> < i}
> > vV

Tabela 5.1: Regioes do espago onde o elemento s; deve ser associado na MM-tree.

Cada n6 de uma MM-tree tem a mesma estrutura, que é definida como segue:

no = [s1, $2,d(s1, $2), Ptry, Ptry, Ptrs, Ptry]

onde s e S5 s80 0s pivos, d(s1, $2) é a distancia entre os pivos, e Ptry a Ptry sao os ponteiros
para as quatro subdrvores que armazenam os elementos nas regioes de 1 a 4, respectivamente.

A Figura 5.1 mostra uma representagao grafica da estrutura do primeiro nivel de uma
MDM-tree indexando oito elementos: {a,b,c,d,e,f,g,h}, sendo (a,b) os pivos. Note-se que a
distancia d(a,b) = r define o raio da bola de cada pivo, formando as regioces disjuntas I, II,
III e IV. A MM-tree é construida num esquema top down, onde cada nd contém até dois

elementos, particionando o subespago sempre de acordo com a mesma regra.
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Lalb[r]

Figura 5.1: Um exemplo da MM-tree indexando 8 elementos.

g
fo v ¢

5.2.1 Construcao

A MM-tree é uma &arvore dinamica baseada em memoria, entao novos elementos podem ser
inseridos na arvore a qualquer momento. Para inserir um novo elemento s,, o algoritmo
navega na arvore comec¢ando pela raiz, realizando uma consulta pontual, procurando pelo
né apropriado para armazenar o novo elemento. A cada né, s,, é comparado aos pivos (s, $2)
e a regiao correta é determinada baseando-se na Tabela 5.1. Se o elemento a ser inserido
nao estiver presente na arvore, ele é inserido num né folha, caso contrario ele é descartado
para evitar repetigoes na estrutura. O Algoritmo 2 descreve como deve ser feita a insergao

na estrutura.

Controle de balanceamento

A arvore criada pela insercao de novos elementos sem qualquer controle gera arvores nao
balanceadas em altura. Deixado sem controle, isso pode comprometer as operagoes de busca.
Para evitar que a arvore deteriore, esta secao apresenta uma técnica para melhorar a cons-
trugao da estrutura da MM-tree: o algoritmo de semi-balanceamento que controla o desba-
lanceamento dos nés folhas.

Para ilustrar a técnica, sera usado aqui um exemplo grafico da técnica, mostrando na
Figura 5.2 o que ocorre se o elemento j tiver que ser incluido na arvore original da Figura
5.1. A Figura 5.2(a) mostra a arvore antes do balanceamento, e a Figura 5.2(b) mostra a
arvore apés o balanceamento. Note que os pivos (a,b) na 5.2(a) sdo trocados por (e, d) para
que o elemento j possa ser reposicionado, evitando-se que a arvore cres¢a um nivel.

A técnica é descrita da seguinte maneira. Note-se que em uma subdrvore MM-tree com
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Algoritmo 2: Inser¢ao de um novo elemento na MM-tree

Insere(s,, raiz N)
Entrada: s,: elemento a ser inserido; N: raiz da subarvore
Seja N a raiz, s; and sy os pivos de N e r a distancia d(sq, s2).

se N nao esté cheio entao
Insira s,, em N

senao
dl = d(Sl, Sn)
dg = d($27 Sn)

se dy < r entao
se do < r entao
N = regiao I
senao
N = regiao II
fim se
senao
se dy < r entao
N = regiao III
senao
N = regiao IV
fim se
fim se
Insere(s,, N)
fim se

dois niveis, pode-se armazenar até 10 elementos (2 elementos por né, contando 5 nés no
total, incluindo a raiz da subdrvore). Considerando a arvore da Figura 5.2(a), nota-se que
um né descendente da raiz cobrindo a regiao I contendo {c,d} ji tem 2 elementos, portanto
estd cheio e qualquer inser¢ao neste nd causard um aumento no nivel da subarvore, o que
ocorre com a insercao do elemento 7, indicado em cor cinza na figura, embora as 10 posicoes

da subarvore nao estejam todas ocupadas.

O algoritmo de semi-balanceamento (mostrado como Algoritmo 3) busca re-eleger os

[eld[a[+ [+ T4 ]4]
(cTalllll [fIM (el [T

L]
«
L]

(b)

Figura 5.2: Um exemplo de aplicacao do algoritmo de semi-balanceamento.
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pivos no né pai quando seu né filho (que é um né folha) é alvo de uma insergao e esta cheio,
mas algum de seus irmaos nao. Esta mudanca de pivos pode rearranjar os elementos em
uma maneira que todos os elementos possam ser armazenados num tnico nivel (linhas 1 a

6). Se nenhuma das combinagdes de pivos forem satisfatéria, a subarvore ganha um nivel

(linhas 7 e 8).

Algoritmo 3: Técnica de Semi-balanceamento na MM-tree

Semi-balanceamento(N, Sn) Entrada: N: ponteiro para a raiz da subérvore; s,: o novo

elemento.
Saida: N: ponteiro para a nova subarvore com s, inserido.

1: Seja O uma lista de elementos filhos de N adicionando s, e os pivos de N.
2: Faga NN ser um novo né.

3: para todo s; € O faga

4: paracadas; € O, s; # s; faga

5: NN.esvazie()

6: NN.adicionePivos(s;, s;)

7 Faga El ser a lista dos elementos composta por (O — s; — s;)

8: NN.insereElementos(El)

9: se elementos em FEl foram distribuidos no mesmo nivel sob N entao
10: Retorne a nova raiz NN.
11: fim se
12:  fim para
13: fim para

14: N.insereElemento(s,,).
15: Retorne o n6é N.

Este procedimento é aplicado somente no ultimo nivel de nés acima das folhas para
evitar a necessidade de se reconstruir toda arvore a cada insercao. Por razoes estatisticas,
este algoritmo é somente executado quando sua probabilidade de sucesso é alta, ou seja,
quando uma subdrvore (raiz 4+ nés folha) contiver armazenados até 8 elementos. Esse valor

foi obtido empiricamente avaliando grande quantidade de conjuntos de dados.

5.2.2 Consultas

Além de responder a consultas pontuais, a MM-tree deve responder as duas consultas mais
conhecidas: range queries (consultas por abrangéncia) - Rq e k nearest neighbors queries
(consulta aos vizinhos mais préximos) - kN Ng. Esses algoritmos se baseiam em determinar
quais regioes sobrepoem a regiao de consulta. O raio ativo para as Rq ¢ fixo, enquanto o
raio ativo das kNNg é um valor dinamico que comeg¢a no maior valor possivel e se reduz

conforme o algoritmo avanca e encontra vizinhos sucessivamente mais proximos.
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O Algoritmo 4 responde uma consulta do tipo range query na MM-tree. Ele recebe um
raio de consulta r, e o elemento de consulta s,. Em cada no visitado, se a distancia de s,
aos pivos for menor que r,, entdo aquele pivo é adicionado na resposta (linhas 2 e 3). A
seguir, verifica se ha interseccoes da bola B(s,;r,) com cada uma das 4 regides definidas em
cada né (linhas 4 e 5), visitando as regides que sobreponham a bola de consulta (linha 6),

baseando-se na distancia de s, aos pivos sjesy segundo a Tabela 5.2.

Algoritmo 4: Consulta por abrangéncia na MM-tree

RangeQuery (sq, 74, raiz)
Entrada: s,: centro de consulta; rq: raio de consulta; raiz: pointero para a subévore.
Saida: Lista: lista com a resposta.

Calcule as distancias di = d(s1, s4) and da = d(s2, s4) no né atual root
se dy < r, entao Lista.adicione(s;)
se dy < r, entdo Lista.adicione(sz)
para cada regido R; em (I, I, III, IV) de raiz faca
se o raio de consulta sobrepoe a regiao apontada por R; entao
RangeQuery(sq, 74, R;)
fim se
fim para

Regiao 1 (d(sq,82) <rg+71) A (d(sg,51) <Tg+T)
Regiao II | (d(sq, s2) +1rg >7) A (d(sq,81) <Tq+T)
Regiao IIT | (d(sq,s2) <rg+7) A (d(sq,81)+1g>T)
Regiao IV | (d(sq,s2) +1g >17) A (d(sq,81)+ 19 >T)

Tabela 5.2: Condigoes de sobreposicao na MM-tree.

O Algoritmo 5 responde a uma consulta KNNg na MM-tree. Ele mantém uma lista
ordenada dos k elementos mais proximos a s,. Quando o algoritmo inicia, a lista estd vazia
e o raio ativo r, tem valor co. O raio ativo é reduzido toda vez que a lista é atualizada
(quando um elemento mais préximo a s, é encontrado), tornando-se a maior distancia entre
s, € cada um dos elementos da lista. Uma sobreposicao entre as regioes ocorre se alguma
das condigoes descritas na Tabela 5.2 sao satisfeitas, agora sendo r, o raio ativo dinamico.
As linhas 15 a 18 testam estas condigoes e visitam os né inferiores adequadamente. Note-se
que se s, pertence a regiao P, esta regiao devera ser visitada sem qualquer condi¢ao de poda

ser testada.
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Algoritmo 5: Consulta aos k vizinhos mais proximos na MM-tree.

NearestQuery ( s,, k, raiz)
Entrada: s,: centro de consulta; k: nimero de vizinhos mais préximos; raiz: ponteiro para a

subérvore.
Saida: Lista: lista com a resposta.

Calcule as distancias d; = d(s1, s4) € d2 = d(s2, 84) no né atual raiz
se List.size() < k entao
Tg = 00
senao
rq = Lista[k].distancia
fim se
para ¢ = 1..2 faca
se d; < rqy entao
Lista.adicione(s;)
Lista.ordene()
Lista.ElimineApos(k)
fim se
: fim para
: Seja P a regido a qual s, pertence.
: NearestQuery(sq, k, P)
: se nd tem dois pivos entao

S = S = G S ey
SUEWNEO®

17:  para cada regiao R; em (I, IT, III, IV) de raiz, R; # P faca
18: se bola de consulta intercepta R; entao

19: NearestQuery(sq, k, R;)

20: fim se

21:  fim para

22: fim se

Técnica guiada

O raio ativo no algoritmo kN Nq vai sendo reduzido conforme elementos mais proximos a
s, vao sendo encontrados. Conforme este raio se torna menor, mais subarvores podem ser
podadas, reduzindo os calculos de distancia. Entao, diferentes ordens de pesquisa nas regioes
cobertas pela bola de consulta podem levar a podas de subarvores mais efetivamente.

O algoritmo guiado de KN Ng escolhe uma sequéncia de pesquisa nos nés da MM-tree,
que visa reduzir o raio ativo de consulta mais rapidamente. O algoritmo primeiro visita a
regiao a que o elemento de consulta pertence, visitando as outras regides de acordo com a

sequéncia descrita na Tabela 5.3, onde d é a distancia entre os pivos.

5.3 O hiperplano métrico

O hiperplano generalizado definido na Secao 3.2.5 particiona o espago métrico em dois su-

bespacos, a partir de dois pontos posicionados como pivos. O problema desta técnica é
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ordem de visita
regiao onde s, pertence | condicao C C é verdadeiro | C é falso
I dy < do [=IT—(IILIV) | I-TT—(I1,IV)
IT do —d<d—d; | I=-1=IV=III | [I-IV—=IV—II
111 di—d<d—dy | II=1=IV=II | [II=-IV—=I—II
v dy < dy IV=II—-I1-II1 | IV=ITT—-I-II

Tabela 5.3: Sequéncia de visita nas regides no algoritmo guiado de kN Ngq.

que, no espaco métrico, nao é possivel definir a distancia de um elemento ao hiperplano
generalizado, ou seja, nao existe uma métrica ou técnica para calcular essa distancia. Con-
sultas como kN Ngq e Rq ficam dependentes de projegoes no eixo dos pivos para obter uma
estimativa de distancia.

Na Figura 5.3(a) podemos visualizar a utilidade desta distancia, ja que desejamos ob-
ter a distancia d(s,,n) para detectar a intersecgao entre a bola de consulta B(s,, ;) € o
hiperplano 7. Caso a bola de consulta intercepte o hiperplano, ou seja, 7, > d(s,, 1), a con-
sulta deve analizar a particao de so, caso contrario a particao ¢ desconsiderada para busca,

caracterizando-se uma poda.

Si@ge—1— @S2 3l ' .....
d(s],z s,) d(s,.2 s,) S4 d(suz s,) d(s]*z s,) 32

(a) Distancia necesséria para detecgdo
de interseccao com um hiperplano.

(b) Triangulacdo para aplicagao da lei
dos cossenos

Figura 5.3: Imersao e triangulagao dos elementos para aplicacao da lei dos cossenos.

Sem realizar um mapeamento para um espago dimensional, nao é possivel determinar
a distancia d(s4,n) no espago métrico, pois o hiperplano 7 nao é um elemento, mas uma
definicdo. Aqui apresentamos uma técnica para calcular esta distancia de modo exato,

tornando o hiperplano métrico. A técnica consiste em fazer um mapeamento do espaco

métrico para o R™ e aplicar a lei dos cossenos para calcular esta distancia, a fim de se obter
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as intersecgoes das bolas de consulta com o hiperplano métrico.

Especificamente, a técnica considera dois pontos
como pivos, definindo um hiperplano generalizado. As-
sim, para calcular a distancia de um terceiro ponto ao
hiperplano, um mapeamento destes trés pontos para o
R? é realizado, e a lei dos cossenos ¢ aplicada para cal-
cular a distancia. Observe que o mapeamento é exato,
de acordo com o Teorema 3.3.1 enunciado na Segao 3.3.
Assim, ainda na Figura 5.3(a), se fizermos ligages entre
os elementos, formaremos os triangulos indicados como
na Figura 5.3(b). Desta maneira, com as triangulagoes
feitas e o espaco mapeado para o R?, podemos segura-

mente utilizar as propriedades deste espago. Para aplicar

75
n
s, x =d(s,,N)
di=d(s,, s,)

d, d=d(s,, s,)
h ‘.."_‘d1 d=d(s,s,)
R . .
S xd2 S dn a2 ®

Figura 5.4: Definicao das medi-
das dos segmentos na triangula-

rizagao.

a lei dos cossenos, considere a Figura 5.4, onde sao definidos os valores dos segmentos e a

projecao de s, em s,, definindo assim todos triangulos necessarios. O que queremos deter-

minar é a distancia X = d(s,,n). Entao, considerando os triangulos {s,, $,, s1} e {s4, S,

S}, podemos aplicar a lei dos cossenos e montar o seguinte sistema:

& = W+ (z—d/2)?
d3 = h*+ (z+d/2)?

(5.1)

O sistema possui duas equacoes e duas variaveis, portanto com solucao unica e deter-

minavel. Resolvendo este sistema temos que

& — 2
2d

xr =

Por simetria, podemos generalizar esta férmula para abranger os casos em que s, estd a

esquerda de n (d; < dy) e a direita de n (d2 < d;), obtendo a férmula final:

d, = d(sq,n) = 5

_ di = dj]

(5.2)

Por meio desta técnica definimos o conceito de hiperplano métrico, pois possibilita o
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calculo das distancias dos elementos do conjunto para um hiperplano generalizado definido a
partir de dois elementos pivos. O hiperplano métrico pode entao ser utilizado em MAMs para
melhorar o particionamento do espaco e assim diminuir o nimero de cédlculos de distancia

necessarios para realizar as consultas por similaridade.

5.4 A arvore binaria métrica - MB-tree

A drvore binédria métrica (MB-tree - Metric Binary tree) usa o hiperplano métrico para
dividir o espago métrico em duas regioes, chamadas de parti¢oes, como mostrado na Figura
5.5. Os elementos sao distribuidos de acordo com as particdes as quais eles pertencem, de
acordo com a distancia deles aos pivos. Assim, se um elemento s, esta mais proximo de
s1 do que de sg, ele pertence a particao de s;. O empate das distancias, ou seja, quando
um elemento esta exatamente sobre o hiperplano métrico, é resolvido assumindo-se uma das
particoes como acolhedoras. Experimentos realizados serviram serviram de base para decidir
que a criagao de um terceiro ramo para este caso de empate nao é necessario, uma vez que
para espacos onde o contradominio da métrica é continuo, a chance de elementos estarem
sobre o hiperplano é muito pequena. Deste modo, nds temos um esquema de indexacgao

classico de arvore bindria no espaco métrico.

S, .12 s,

Figura 5.5: Particionamento da arvore binaria métrica.

A MB-tree tem uma estrutura equivalente a GH-tree, porém sua construcao é feita de
maneira incremental. Assim, por um lado a drvore resultante nao é necessariamente balace-
ada, mas por outro, o custo de construcao ¢ muito menor. Nosso interesse aqui é que essa

arvore permite explorar o cdlculo das distancias entre bolas e hiperplanos, habilitando que



5.4. A ARVORE BINARIA METRICA - MB-TREE 77

consultas por abrangéncia e por vizinhos mais préximos sejam respondidas eficientemente.
Lembramos que nao foi encontrado registro de como resolver essas consultas sobre a GH-tree.

Cada né da MB-tree tem dois elementos e o mesmo esquema de particionamento é utili-
zado em cada né, criando-se a arvore hierarquicamente. A vantagem desta estrutura é que
ela é simples mas poderosa na divisao do espaco. Todos os ndés da MB-tree tém a mesma

estrutura, definida como:

noé : [si1, s2, Ptrr, Ptryy]

onde s1 e Sy sao os pivos, Ptry e Ptry; sao os ponteiros para subarvores.

A Figura 5.6 mostra uma representacao grafica do primeiro nivel da MB-tree indexando
seis elementos em duas dimensoes: {a,b,c,d,e,f}, escolhendo-se o par (a,b) como pivés. Note
que os elementos sao armazenados na arvore de acordo com a parti¢ao a qual eles pertencem,

necessitando-se de dois calculos de distancia em cada né.

n
de e pivds
| a b
ag 12 1 T2 b
lcld]  [elf]
Co fo subarvores

Figura 5.6: Um exemplo de uma arvore bindria métrica indexando seis elementos.

Como cada né da MB-tree comporta dois elementos como pivos, em cada né necessitamos
de dois calculos de distancia para definir a particao adequada ao novo elemento. A proxima

subsecao explica o processo de insercao na MB-tree.

5.4.1 Construcao

A MB-tree é uma estrutura dinamica em memoria e novos elementos sao inseridos na arvore
a qualquer momento. Para inserir um novo elemento s,, na estrutura, o algoritmo de inser¢ao

navega na estrutura realizando uma consulta pontual, procurando por um né adequado para
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armazenar o novo elemento. Em cada né, s, é comparado aos pivos (s1,$2) e a particao
adequada é determinada de acordo com as distancias calculadas.

O procedimento de inser¢ao na MB-tree é mostrado no Algoritmo 6. O algoritmo escolhe
recursivamente a particao adequada para o novo elemento s, comparando-o com os pivos de

cada né.

Algoritmo 6: Insercao na Arvore Bindria Métrica

Insere (s,, raiz N)
Entrada: s,: elemento a ser inserido; N: raiz da subarvore
Sejam s; e so 0s pivos do né N.

se N nao esté cheio entao
Insira o elemento s,, no n6 N

senao
dl = d(Sl, Sn)
dy = d(s2,5n)

se dy < dy entao
N = particao I
senao
N = particao II
fim se
Insere(sy,, N)
fim se

5.4.2 Consulta

Com a técnica de mapeamento, as consultas sobre arvores MB-tree podem ser realizadas de
modo eficiente, através da utilizacao da lei dos cossenos. A Figura 5.7 mostra um exemplo
de consulta de abrangéncia para a arvore binaria métrica. Aplicando o conceito ja visto para
calcular a distancia do elemento de consulta ao hiperplano que divide o espaco, tem-se as

condicoes de poda de cada particao definidas na Tabela 5.4.

Poda a partigao de se valer a condigao
52 (d(s1,84) < d(s2,54)) A (1g < dy)
S1 (d(s1,8q) > d(s2,8¢)) A (g <dy)

Tabela 5.4: Condigoes de poda na arvore bindria métrica

Com estas condigoes, pode-se definir quando a bola de consulta B(s,,7,) intersecta o
hiperplano métrico 7, possibilitando escolher quais subarvores da estrutura sao realmente
necessarias para visitagao. Deste modo, podemos efetivamente realizar consultas por simi-

laridade com grau binario de poda. O Algoritmo 7 descreve as operacgoes necessarias para
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ok

S, rl2 1 rfl2 S,

Figura 5.7: Exemplo de consulta por abrangéncia na arvore binaria métrica.

uma consulta por abrangéncia para a MB-tree. A ideia é definir um raio ativo de busca, que
pode mudar conforme as regioes forem visitadas e vizinhos mais proximos sao atualizados,
no caso da consulta aos vizinhos mais proximos. No caso de consultas por abrangéncia, o

raio ativo é fixo e determinado pelo usuario no momento da consulta.

Algoritmo 7: Consulta por abrangéncia na ABM.

RangeQuery (sq, 74, raiz)
Entrada: s,: centro de consulta; r,: raio de consulta; raiz: ponteiro para raiz.
Saida: lista de resultados Lista.

1: se raiz == NULL entao

2: return

3: fim se -
4: Calcule as distancias di = d(s1,8q), d2 = d(s2,54) € dyy = |d12_dd2‘
5: se dy < r, entao Lista.adicione(sy)

6: se dy <1, entao Lista.adicione(ss)

7: se root nao é um noé folha entao

8: se di < dy entao

9: RangeQuery(s,, ¢, raiz.ptry)
10: se rq > d, entao

11: RangeQuery(sq, ¢, raiz.ptriy)

12: fim se

13: senao

14: RangeQuery(sq, 1q, 70i2.ptrrr)

15: se rq > d, entao

16: RangeQuery(s,, ¢, raiz.ptry)

17: fim se

18: fim se

19: fim se

Para a consulta aos vizinhos mais proximos, o procedimento descrito no Algoritmo 8 deve
ser utilizado. Note-se que o algoritmo mantém uma lista dos elementos encontrados ordenada
pela distancia ao centro de consulta s,, e o raio ativo da bola de consulta ¢ atualizada sempre

que um novo elemento é encontrado.
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Algoritmo 8: Consulta aos k vizinhos mais proximos na ABM.

NearestQuery ( sy, k, raiz) Entrada: s,: centro de consulta; k: nimero de vizinhos
mais proximos; ratz: ponteiro para a raiz.
Saida: lista de resultados Lista.

1: se raiz == NULL entao
return
fim se
se Lista.tamanho() < k entao
Tq = 00
senao
ry = Lista[k].distancia
fim se . s
9: Calcule as distances di = d(s1,54), d2 = d(s2,54) € d;) = %
10: para i =1..2 faga
11: se d; < r, entao
12: Lista.adicione(s;)
13: Lista.ordene()
14: Lista.ElimineApos(k)
15: fim se
16: fim para
17: se root ndo é um noé folha entao
18: se di < dy entao

19: NearestQuery(sq, k, raiz.ptry)
20: se rq > d, entao

21: NearestQuery(sq, k, raiz.ptrrr)
22: fim se

23: senao

24: NearestQuery(sq, k, raiz.ptrrr)
25: se ry > d, entao

26: NearestQuery(sq, k, raiz.ptry)
27: fim se

28: fim se

29: fim se

5.5 A MMH-tree

E possivel aumentar o fanout da MM-tree (Segao 5.2) utilizando-se o hiperplano métrico
definido na Sec¢ao 5.3. Nesta secao serd apresentada uma extensao da MM-tree, a MMH-tree,
onde diferentes combinagoes utilizando o hiperplano métrico geram diferentes MAMs. A
nova estrutura acrescenta o uso do hiperplano métrico para dividir as regioes formadas pelas
bolas intersectantes centradas nos pivos s; e so, Bi(s1;7) e Ba(sq;r) respectivamente, onde
r = d(s1, s2), como mostra a Figura 5.8. Note-se na figura que o hiperplano métrico n divide
as regioes que ele atravessa, formando novas regices disjuntas. Este mecanismo de divisao
das regioes prové a divisao em até seis novas regioes formadas pelas bolas intersectantes

juntamente com o hiperplano métrico, indicadas como regioes I, II, III, IV, V e VI. Cada
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no da nova estrutura também tem dois elementos, e 0 mesmo esquema de particionamento
é aplicado em cada nova regiao, hierarquicamente em um esquema top-down. A maior
vantagem deste método é prover areas disjuntas em um né, onde apenas dois cédlculos de
distancia sao necessarios para averiguar a correta regiao de cobertura do elemento, no mesmo
tempo em que apenas esses dois célculos permitem espalhar os elementos em até seis regioes

disjuntas.

ri2 1 ri2

\'J Vi

Figura 5.8: Particionamento do espaco utilizando-se o hiperplano métrico.

Como mencionado anteriormente, cada n6 da MMH tem a formacao semelhante a MB-

tree e a MM-tree, definida como:

né: [Sl,SQ,d(Sl,SQ),PtT[,Pt’l“]],PtT[[[,Pt?"]\/,Ptrv,Pt’l"V[]

onde s7 e s 880 08 pivos, d(s1, s2) é a distancia entre os pivos e Ptry até Ptry sao os ponteiros
para as seis subdarvores. Note que a distancia d(si, s2) define o raio das bolas centradas nos
pivos e o hiperplano métrico “corta” o espago na metade das regides, formando assim seis
regioes disjuntas numeradas de I a VI, que sao mostradas na Figura 5.8.

A Figura 5.9 mostra uma representagao grafica do primeiro nivel da MMH-tree indexando
14 elementos em duas dimensoes: {a,b,c,d,e,f,g,h,i,jk,]lmn}, tendo o par (a,b) como os pivos.
Pela figura, pode-se notar que cada ramo da arvore representa uma regiao do espaco formado
pela interseccao das bolas e o hiperplano métrico.

Note que cada né da estrutura MMH comporta até dois elementos e com apenas dois
calculos de distancia se pode definir unicamente qual regiao comporta um dado elemento s;

dentre as seis regioes formadas. A regiao adequada para um novo elemento s,, é determinada
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lelf] [g]h] [ili] [k[1]
| Il ]] v Vv Vi
subtrees

Figura 5.9: Um exemplo da MMH-tree indexando 14 elementos.

por um conjunto de condic¢oes, definidas na Tabela 5.5. Pela tabela, o simbolo 6 pode assumir
os operadores < ou >, formando termos que combinados com outros definem a regiao de

cobertura para um novo elemento s,,.

d(sn,s1) 0 r | d(sn,s2) 0 r | d(sn,s1) 0 d(sn,s2) | Regiao
< < < I
< < > II
< > II1
= < IV
> > < \%
> > = VI

Tabela 5.5: Condicoes determinantes para a definicao da regiao de cobertura de um elemento
Sn.-

As condigoes definidas sao utilizadas em algoritmos de insercao e também servem de
base para os algoritmos de consulta. A préxima subsecao define o processo de insercao de

elementos na MMH-tree.

5.5.1 Construcao

A MMH-tree foi projetada para operar em memoria principal, entao novos elementos sao
inseridos na estrutura sequencialmente. Para inserir um novo elemento s,, o algoritmo
navega na estrutura realizando uma consulta pontual, procurando pelo né apropriedado
para armazenar o novo elemento. Em cada né, s, é comparado com os pivos (s1,82) € a
regiao adequada é determinada de acordo com a Tabela 5.5. Note-se que nao héa sobreposicao
entre as regioes de um mesmo nivel da estrutura, entao a escolha da regiao em cada nivel da

estrutura ¢é feita de modo tnico e rapido.
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Resumidamente, o algoritmo de insercao executa os passos seguintes. Partindo do no raiz,
se 0 no visitado tem apenas um elemento, s,, é armazenado nesse no e o algoritmo termina.
Caso o no6 tenha dois elementos, as distancias de s, aos pivots s; e sy sao calculadas e
a regiao adequada ¢ determinada de acordo com as distancias e o raio entre os pivos 7.
Estas comparagoes seguem as condigoes descritas na Tabela 5.5. O processo é aplicado

recusivamente em todos os niveis da estrutura.

O Algoritmo 9 descreve o procedimento de inser¢ao em uma arvore MMH. Note que ape-
nas dois calculos de distancia sao necessarios por no para decidir em qual das seis subarvores

o elemento s,, estd coberto.

Algoritmo 9: Insercao na MMH-tree.

Insere (s,, raiz N)
Entrada: s,: elemento a ser inserido; N: raiz da subarvore
Sejam s1 e so 0s pivos de N e r a distancia d = (s, $2).

se N nao estd cheio entao
Insira s,, em N

senao
dl = d(817 Sn)
d2 = d(82, Sn)

se d; < r entao
se dy < r entao
se d < dy entao
N = regiao I
senao
N = regiao II
fim se
senao
N = regiao III
fim se
senao
se dy < r entao
N = regiao IV
senao
se dy < dy entao
N = regiao V
senao
N = regiao VI
fim se
fim se
fim se
se N nao foi alocado entao
Aloque um novo né
fim se
Insere(s,, N)
fim se
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5.5.2 Consulta

Qualquer consulta por similaridade realizada pela MMH-tree depende da distancia d(sg,n)
para determinar se uma dada regiao deve ou nao ser visitada. A Figura 5.10 mostra um
exemplo de consulta por abrangéncia na MMH-tree. Para determinar se a bola de consulta
B,(s4;7,) intersecta o hiperplano métrico 7, é necessario calcular a distancia d(s,,7n), de
acordo com a Equagdo 5.2. Neste caso, se 1, > d(s,,n), entdo a bola de consulta B,

intercepta a particao de ss.

Figura 5.10: Um exemplo de consulta de agrangéncia na MMH-tree.

As consultas por abrangéncia e por vizinhos mais préximos podem ser respondidas pela
MMH-tree. No caso da consulta aos vizinhos mais préximos, a ideia é definir um raio ativo de
busca, que pode mudar conforme as regioes forem visitadas e vizinhos mais préximos forem
atualizados. No caso de consultas por abrangéncia, este raio ativo é fixo e determinado pelo
usuério no momento da consulta.

Uma vez que as consultas feitas na estrutura navegam em subérvores detectando sobre-
posigoes entre a bola de consulta B(s,,r,) e as regides do né de cada nivel consultado, é
necessario definir estas condigoes de intesecao. Para descobrir qual regiao deve ser explorada
em cada no, o algoritmo de consulta deve testar as condigoes indicadas na Tabela 5.6, usando

as seguintes subcondigoes

Ci: (d(sg,s1) <rg+71) A (d(Sq,82) <Tg+T)
Cy: (d(sg, 1) <rg+71) A (d(Sq,82) +1¢>T)
Cs: (d(sg, 1) +1g>71) A (d(Sq,82) <Tq+T)
Cy: (d(sq, 1) +1g>71) A (d(Sg,82) +1¢>T)
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para determinar a interseccao da bola de consulta com as bolas. C) testa se a bola de
consulta intersecta ambas as bolas Bj(sy,7) and Bs(se,r); Cy testa se a bola de consulta
intersecta somente a bola By (s1,7); Cs testa se a bola de consulta intersecta somente a bola
Bs(sa,1) e Cy testa se a bola de consulta nao intersecta nenhuma bola do né.

A Tabela 5.6 indica quais regioes as consultas por similaridade devem visitar enquanto
navega-se na estrutura. Note que apenas dois calculos de distancia por né sao necessarios

para determinar as regioes adequadas para serem visitadas.

Regiao Condic¢ao para sobreposicao
I (Cl A (dl < dg)) Y (Cl A (d1 > dg) A (Tq > d’?))
II (Cl A (dl > dg)) \Y, (Cl A (d1 < dg) A (T’q > dn))
111 Co
v Cs
A% (C4 A (dl < dg)) Y (04 A (dl > dg) A (Tq > dn))
VI (04 A (dl > dg)) Vv (C4 A (dl < dg) A (Tq > dn))

Tabela 5.6: Condigoes para detectar sobreposicao de bolas de consultas nas regioes da MMH-
tree.

O Algoritmo 10 descreve a consulta por abrangéncia na MMH-tree. O algoritmo recebe
um raio de consulta r, e o centro de consulta s,. Em cada né, verifica-se se existem intersecoes
da bola de consulta com as seis regioes definidas no né (linhas 6 e 7), visitando as regioes
cobertas (linha 8) recursivamente, baseado na distancia de s, aos pivos (sq, s2). Em cada né
visitado, se a distancia de s, para um pivo for menor que r,, entao este pivo ¢ adicionado a
lista de resultados (linhas 4 e 5). Em cada né, a intersecao de regides ocorre se alguma das
condigoes descritas na Tabela 5.6 for atendida.

O Algoritmo 11 descreve a consulta aos k vizinhos mais préximos em uma MMH-tree. O
algoritmo mantém uma lista de resultados de k elementos (sem considerar listas de empates)
mais préximos a s,, ordenados de acordo com sua a distancia a s,. Quando o algoritmo se
inicia, a lista estd vazia e ao raio ativo r, é atribuido o valor infinito (ou valor do diametro
do conjunto). O raio ativo é entdo reduzido cada vez que a lista é atualizada, ou seja,
quando um elemento mais proximo é encontrado. O raio ativo assume o valor da distancia
de s, ao k-ésimo elemento mais distante da lista. A lista final de resultados é formada pelos
k elementos encontrados durante a navegacao pela estrutura. Uma sobreposicao ocorre se

alguma das condicoes apresentadas na Tabela 5.6 for atendida, onde r, ¢ o raio ativo dinamico
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Algoritmo 10: Consulta por abrangéncia na MMH-tree

Range Query (s,, 14, Taiz)
Entrada: s, centro de consulta; r,: raio de consulta; raiz: ponteiro para a raiz.
Saida: Lista: lista de resultados.

1: se raiz == NULL entao
return
fim se
Calcule as distancias di; = d(s1, s4) €
se di < r, entao Lista.adicione(sy)
se dy < rq entao Lista.adicione(sz
se raiz nao é um noé folha entao
Seja P a regiao onde s, pertence, de acordo com a Tabela 5.5.
9:  RangeQuery(sq, 7¢, P)
10: para R = 1.VI, R # P faga

do = d(s2,84) em raiz

11: se By(sq;7q) intersecta R entao
12: RangeQuery(sq, rq, R)

13: fim se

14: fim para

15: fim se

da consulta. Pelo Algoritmo 11, as linhas 16 a 18 testam as condicoes de interse¢ao e visitam
os nés adequados. Note que se s, reside na regiao P, aquela regiao deve ser visitada em

primeiro lugar, produzindo uma consulta em profundidade.

Técnica guiada

O raio ativo nas consultas aos k£ vizinhos mais préximos ¢é reduzido conforme elementos mais
proximos ao elemento de consulta s, sao encontrados. Quanto mais rapido este raio diminuir,
mais subarvores sao desconsideradas para analise pelo algoritmo, reduzindo o nimero de

calculos de distancias necesséarios para responder a consulta.

Este processo pode ser otimizado na estrutura MMH e a técnica guiada para o algoritmo
de kN Nq melhora o desempenho das consultas. Esse algoritmo escolhe uma sequéncia de
visita em cada n6é da MMH-tree, de forma a reduzir o raio ativo mais rapidamente. O
algoritmo primeiro visita a regiao onde o elemento de consulta s, pertence, e entao visita
as proximas regioes de acordo com distancia deste as outras regides. A sequéncia é formada

pelas regides mais proximas ao elemento de consulta.

A sequéncia apresentada na Tabela 5.7 leva a uma melhor configuracao de visitas, e as

condicoes sao baseadas nos valores indicados pela Figura 5.11.
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Algoritmo 11: Consulta aos k vizinhos mais proximos na MMH-tree.

Nearest Query ( s,, k, raiz)

Entrada: s, centro de consulta; k: nimero de vizinhos mais préximos; raiz: ponteiro
para raiz.
Saida: Lista: lista de resultados.

1:

se root == NULL entao
return
fim se

Calcule as distancias di = d(s1, $4) € d2 = d(s2,8,) em raiz

se Lista.tamanho() < k entao
rq = 00
senao
rq = Lista[k].distancia
fim se
para i =1..2 faga
se d; < r, entao
Lista.adicione(s;)
Lista.ordene()
Lista.Elimine Apos(k)
fim se

: fim para
: se raiz nao ¢ um né folha entao

Seja P a regiao onde s, pertence, de acordo com a Tabela 5.5.

NearestQuery(sq, k, P)
para R = 1..VI, R # P faca
se By(sq;7q) intersecta R entao
NearestQuery(sq, k, R)
fim se
fim para

: fim se

Tabela 5.7: Sequéencia de regioes a serem visitadas no algoritmo de kN Nq guiado

visiting order

regiao em que s, pertence | condicao C C é verdade C é falso

I ds < 0.75r I-II—-II-IV—(V,VI) | I-III-II-1V—(V,VI)
IT dy < 0.757 II-I-IV=IIT—(V,VI) | [I-IV-I-IIT—(V,VI)
I11 do —r <r—d, | HI-I-II-V—(IV,VI) | HI-V—=I-I1—(IV,VI)
v dy —r <r—dy | IV=II-SI-VI-(IILV) | IVoVISIT-I—-(IILV)
\% dy, > 1.5r VoIII-I-11—-(1V,VI) | VSVISIII-I—(ILIV)
VI d, > 1.5r VI-IV—=II-I—(IILV) | VI-V-IV—-IT—(LIII)

5.6

Variacoes

Existem varias combinagoes possiveis entre as bolas centradas nos pivos e o hiperplano

métrico. A Figura 5.12 mostra algumas variagoes simétricas dentre as muitas que podem

ser configuradas, levando a diferentes particionamentos. A nomenclatura das configuracoes

define o nimero de regioes determinadas. Por exemplo, a estrutura M M Hs — tree divide
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Figura 5.11: Medidas utilizadas para estimar a proximidade de elementos a regides.

0 espacgo em cinco regioes. A alteracao nos algoritmos de insercao e buscas para respeitar

cada variacao sao pequenas, bastando considerar a fusao de regides nas combinagoes.
Outra variacao é modificar o raio da bolas centradas nos pivos, gerando novas possibi-

lidades para multiplas bolas de cobertura que didivem o espaco de maneira disjunta. Essa

abordagem é apresentada na segao seguinte.

5.6.1 A Onion-tree

Além das diferentes configuracoes geradas pelas combinacoes das bolas centradas nos pivos
e o hiperplano métrico, é possivel modificar o raio das bolas centradas nos pivos, gerando
diferentes opgoes. A Figura 5.13 mostra duas opgoes de mudanca de raio, metade e dobro
do raio. O uso da metade do raio causou a diminui¢do do ntmero de regides no espago,
enquanto que o uso do dobro do raio em conjunto com o raio inicial aumentou o nimero
de regioes formadas. A Onion-tree investiga o desempenho em consultas baseando-se na
multiplicidade dos raios acima ou igual ao valor dois.

Deste modo, considerando-se a multiplicidade do raio a partir do dobro do raio, pode-
se gerar varias camadas que aumentam o particionamento do espago. A Onion-tree
[Carélo et al., 2009] realiza essa divisao baseando-se na multiplicidade do raio dos pivos
iniciais da MM-tree, produzindo assim mais regioes de abrangéncia, levando a um maior
particionamento do espago métrico e portanto melhor desempenho em consultas por simila-

ridade.

O numero de expansoes escolhido modifica o nimero de regides em que o né divide o
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Figura 5.12: Diferentes combinagoes de regioes e o hiperplano métrico.

espago e sua estrutura ¢é diferente para cada nimero de expansoes.

A Figura 5.14 mostra a estrutura do né da Onion-tree de acordo com o ntimero de
expansoes que o no possui, baseando-se na multiplicidade do raio das bolas nos pivos. Pela

figura, cada expansao aumenta em trés o nimero de regioes disjuntas. O nimero de regioes
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Figura 5.13: Variagao do raio das bolas centradas nos pivos.

geradas de acordo com o nimero de expansoes ¢ dado por

Numero de regioes = 3 x numero de expansoes + 4
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Sem expanséo Com 1 expanséo Com 2 expansées

Figura 5.14: Comportamento do né da Onion-tree de acordo com o nimero de expansoes.

Existem duas abordagens para construir a Onion-tree, a fixa e a variavel. A aborda-
gem fixa (F-Onion) estabelece um niimero pré-determinado de expansées para todos os nés
da estrutura, enquanto que a abordagem varidvel (V-Onion) calcula o nimero “6timo” de
expansoes a cada no criado na estrutura, baseando-se em critérios tais como a distancia
dos pivos aos seus representativos. A Onion-tree também apresenta novas politicas para
escolha dos pivos e adaptagoes para a escolha da ordem de visita das novas regioes criadas.
Maiores informacoes sobre as novas politicas e os algoritmos para esta variagao podem ser

encontrados no trabalho de Carélo [Carélo et al., 2009].
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Foram realizados experimentos com diferentes formacoes de regices utilizando-se diferen-
tes expansoes para cada conjunto de dados. A Figura 5.15 mostra os resultados de consultas
kN Nq nos conjuntos de dados Color Histograms (histogramas coloridos de imagens) e Bra-
zilian Cities (coordenadas latitude e longitude de cidades brasileiras). O nimero médio de
calculos de distancia e o tempo gasto foi medido a partir de uma sequéncia de 500 consultas
com centros escolhidos aleatoriamente dos conjuntos. Pode-se notar que a Onion-tree produ-
ziu melhor desempenho nas consultas, em suas duas politicas, fixa e variavel, efeito causado
pelo maior nimero de divisoes baseando-se nos miltiplos raios de cobertura dos elemen-
tos. Em relacao a abordagem fixa de raios, utilizaram-se cinco expansoes para o conjunto

Brazilian Cities e sete expansoes para o conjunto Color Histograms.
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Figura 5.15: Numero médio de calculos de distancia e tempo para execucao de consultas
kN Nq nas MAM Onion-tree, MM-tree e Slim-tree.

5.7 Experimentos

Esta se¢@o mostra experimentos realizados comparando as estruturas aqui formuladas. Em

especifico, foram realizados experimentos envolvendo as estruturas MB-tree, MMH-tree, MM-
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tree, VP-tree e Slim-tree. Embora a MAM Slim-tree tenha sido formulada para indexar dados
em disco, aqui ela foi alterada para indexar dados em meméria principal, de modo a manter
os nés em memoria.

Todas as estruturas comparadas aqui foram implementadas na linguagem C++4
utilizando-se a biblioteca de estruturas métricas Arboretum . Os experimentos foram reali-
zados em um computador com processador Pentium D 3.4GHz com 2Gb de memoéria RAM.
A Slim-tree foi construida utilizando-se as politicas min-occupation e MST (minimum span-
ning tree), considerada pelos autores as configuragoes padrao. O algoritmo Slim-down foi
aplicado a Slim-tree em todos os conjuntos de dados utilizados. O tamanho da pagina uti-
lizado na Slim-tree foi diferente para cada conjunto de dados, visando manter em média
50 elementos por n6. A VP-tree foi construida usando o algoritmo de sampling especifi-
cado pelo autor a uma taxa de 10% para a escolha dos pivos (chamados de vantage points).
Os conjuntos de dados utilizados nao possuem ordem de formacao dos elementos, sendo os
elementos dispostos em ordem aleatoria.

Quatro conjuntos de dados reais foram utilizados nos experimentos, conforme detalha-
dos na Tabela 5.8. Os experimentos visam analisar o desempenho das estruturas em duas
situacoes: construcao e consultas. Arvores em memdria devem ser répidas para se construir
pois elas podem ser utilizadas para agilizar subconsultas de uma base de dados. O tempo de
consulta deve ser pequeno também, pois elas tém maior flexibilidade de particionar o espaco
sem a exigéncia de manter véarios elementos por no.

A primeira andlise, realizada para mensurar o desempenho da construcao das estruturas,
mede o nimero de calculos de distancia e o tempo total gasto para construir cada estrutura
para cada conjunto de dados. Assim, quanto mais rapida a estrutura é construida, melhor,
pois ja a habilita para consultas.

As Figuras 5.16 e 5.17 mostram graficos comparativos do desempenho de construgao
de cada MAM. A Figura 5.16 mostra o nimero de célculos de distancia necessarios para
construir cada MAM, enquanto a Figura 5.17 realiza a mesma comparac¢ao porém mostrando
o tempo total gasto.

Note-se que uma caracteristica importante entre as estruturas comparadas nesta estapa

thttp://gbdi.icme.usp.br /arboretum
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Nome Tamanho | # Dimensoes | Métrica Descrigao
ColorHisto 10000 32 Lo Histograma de co-
res extraido de uma
colecao de imagens
(http://kdd.ics.uci.edu).
BigenFaces 11900 16 L, vetores descritivos de fa-

ces do Projeto Informe-
dia [Wactlar et al., 1996] da
Universidade Carnegie Mel-
lon.

Currency 2311 6 Lo Taxas de cambio didrias
para as moedas USD, HKD,
BP, FRF, DEM, JPY
MetricHisto 10000 - MHD | Histogramas métricos
de imagens médicas
em niveis de cinza
[Traina et al., 2003b].

Tabela 5.8: Conjuntos de dados usados nos experimentos

2500000 3000000 150000 2500000

2000000 2500000
2000000 100000

2000000

1500000 1500000

1500000
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1000000 50000

500000 500000 500000
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(a) ColorHisto (b) EigenFaces (c) Currency (d) MetricHisto

Figura 5.16: Numero de calculos de distancia para construcao dos MAM sobre os conjuntos
de dados.

de experimentos é que a VP-tree é a Uinica estrutura estatica, onde todo o conjunto de dados
¢ considerado e analisado para montar a estrutura, nao permitindo insercoes posteriores.
Esta estratégia prové a VP-tree bom desempenho nas consultas, mas a sua construcao teve
o pior desempenho frente as outras estruturas comparadas, de acordo com a Figura 5.16.
Isso se dé pelo algoritmo de sampling aplicado na determinagao dos melhores pivos em cada
né durante o processo de construcao. A estrutura que teve melhor desempenho nesta etapa
foi a MMH-tree, considerando todos os conjuntos de dados. Um resultado peculiar ocorre
no grafico Figure 5.16(c), onde a Slim-tree realiza mais célculos de distancia que a VP-tree.
Uma investigacao foi realizada neste teste, e verificou-se que o algoritmo Slim-Down nao
produziu melhoramentos na estrutura, representando calculos de distancias adicionais na

construcao do conjunto Currency.
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Figura 5.17: Tempo gasto (ms) para construc¢ao das estruturas sobre todos conjuntos.

Pelos graficos mostrados na Figura 5.17, podemos observar o tempo total que cada MAM
gasta para indexar cada conjunto de dados. Quase todos os graficos preservam o mesmo
comportamento dos graficos do nimero de cédlculos de distancia, pois no caso de estruturas
em memoria, o impacto no tempo é diretamente afetado pelo niimero de calculos de distancia
realizado. Jé nas estruturas projetadas para disco, o nimero de acessos a disco para recuperar
os nos afetaria o tempo de construcao.

O grafico mostrado na Figura 5.17(c) apresentou um comportamento diferente ao consi-
derar a Slim-tree e a VP-tree, em relacao ao grafico da Figura 5.16(c), onde a VP-tree gastou
mais tempo para construir a estrutura que a Slim-tree, porém realizou menos calculos de
distancias. Este comportamento no tempo é explicado pelo calculo custoso envolvido no algo-
ritmo de insercao da VP-tree, que envolve calculos estatisticos como a mediana para escolher
o melhor pivo de cada né construido, constribuindo no aumento de tempo na construcao.

O segundo experimento compara o desempenho de cada MAM para realizar consultas
por abrangeéncia e aos k vizinhos mais préximos em todos os conjuntos de dados. Novamente,
foi medido o niimero de calculos de distancia e o tempo gasto para as consultas. Os graficos
que medem o numero de calculos de distancia representam a média obtida ao realizar 500
consultas com diferentes centros de consulta para cada raio ou k. Foi considerado que
todos os elementos de consulta sao indexados nas estruturas, e foram escolhidos de maneira
aleatéria, sendo os mesmos centros para todos tipos de consultas e estruturas. Os gréaficos de
tempo para as consultas mostram o tempo total gasto para responder a estas 500 consultas.

As Figuras 5.18 e 5.19 mostram os resultados obtidos nesta etapa. O raio maximo das
consultas por abrangéncia, apresentados em escala logaritmica nos gréaficos, representa o raio
que recupera aproximadamente 10% dos elementos similares obtidos pela consulta.

Os graficos das Figuras 5.18 e 5.19 mostram que a MMH-tree antigiu o melhor desempe-



5.8. CONCLUSAO 95

nho em todos os testes. Isto se da pelo fato do melhor particionamento do espaco conseguido
com a inclusao do hiperplano métrico, criando mais regices disjuntas que a MM-tree. Um
resultado muito interessante é o desempenho da arvore binaria métrica, a MB-tree, que al-
cancou melhor desempenho que a Slim-tree em todos os testes, tendo seu melhor desempenho

indexando o conjunto de dados Currency.

5.8 Conclusao

Aplicagoes emergentes necessitam que o SGBD disponha de mecanismos de indexagao de da-
dos que possam ser mantidos em memoria principal. O aumento da capacidade da meméria
principal e seu custo cada mais reduzido alavancaram o desenvolvimento de estruturas de
indexagao em memoria principal, levando a estruturas mais simples e mais rapidas em cons-
trugao e consultas. Enquanto as estruturas de dados destinadas para memoria secundéria
impoem que a estrutura do né da arvore mantenha varios elementos por né, as estruturas
em memoria principal nao possuem essa imposicao, podendo particionar o espaco com me-
nos elementos mais livremente. Elas respondem mais rapido a consultas por similaridade,
também por nao realizam acessos a disco para tal.

Neste capitulo foi mostrado o uso do mapeamento de espacos métricos em espagos mul-
tidimensionais como ferramenta para dispor de mais propriedades que sao utilizadas para
melhorar o particionamento do espaco de dados. Pela aplicagao da lei dos cossenos, foi mos-
trado como medir distancias de elementos a hiperplanos, tornando-os hiperplanos métricos.
A combinacao do hiperplano métrico e as bolas definidas pelos pivos da MM-tree levaram
a um melhor particionamento do espaco métrico, levando a desempenhos melhores das es-
truturas. Além de descrever a MM-tree, as estruturas de drvore bindria métrica (hiperplano
métrico como uma MAM) e a MMH-tree (hiperplano métrico aplicado a MM-tree) foram
descritas como aplicacoes das propriedades do espago mapeado.

Experimentos utilizando quatro diferentes conjuntos de dados reais foram realizados para
estudar e analisar os processos de construgao e consulta das estruturas propostas. Os resulta-
dos dos experimentos de construgao mostraram que a MMH-tree teve o melhor desempenho,

realizando até 95% menos cédlculos de distancia quando comparada com a VP-tree (a mais
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proximos nos conjuntos ColorHisto e Currency.
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lenta do teste em construc¢ao) com ganho em tempo de 93%. Quando comparada a MM-tree
(a segundo mais rapido em construgdo nos testes), a MMH-tree realizou até 31% menos
célculos de distancia, com ganho em tempo de 64%.

Os resultados do desempenho das consultas mostraram que a MMH-tree também teve
o melhor desempenho frente as outras estruturas, realizando até 26% menos cédlculos de
distancia quando comparada com a VP-tree, com ganho de 48% em tempo, e até 47% menos

calculos de distancia quando comparada a MM-tree, com ganho de tempo de 44%.



Capitulo

Técnicas de deformacao de espacos
meétricos

6.1 Introducao

A maioria das técnicas de recuperacao de dados complexos por contetido envolve a extracao
das caracteristicas e a escolha da funcao de distancia mais adequada a este extrator. Assim,
um conjunto de elementos S C S é formado e associado a uma fungao de distancia formando

um espaco métrico.

A eficiencia de um MAM estd em como ele particiona o espaco, como visto no Capitulo 5,
e a qualidade das consultas depende da funcao de distancia escolhida [Bugatti et al., 2008].
Quanto mais caracteristicas significativas sao extraidas dos dados complexos, maior é a
habilidade de identificar os mais similares a um dado elemento de consulta. Entretanto,
quanto mais caracteristicas sao adicionadas ao vetor de caracteristicas que representa o
elemento, maior sera a dimensionalidade deste, levando a chamada “maldi¢ao da dimensio-
nalidade”. Esta condicao afeta o resultado de consultas e degrada as estruturas de acesso

[Beyer et al., 1999a].

Os trabalhos que visam reduzir a dimensionalidade dos dados nao sao tteis para in-
dexacao, pois eles causam distor¢oes no espaco das distancias e nas respostas, que nao sao

facilmente previsiveis, impossibilitando o uso de técnicas de corregao [Aggarwal et al., 2001,

99
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Korn et al., 2001]. Ao invés disso, o uso de mapeamentos com fungoes de mapeamento es-
tritamente nao-decrescentes pode ser usado e leva a uma explosao do espaco resultante,
onde elementos mais proximos preservam a proximidade, e elementos gradativamente mais
distantes vao ficando ainda mais distantes no espago mapeado. Neste capitulo se investiga
esse efeito, visando auxiliar a contrabalancar a maldicao da alta dimensionalidade, para
evitar que muitos elementos tenham distancias com valores semelhantes, evitando ou atra-
sando a ocorréncia da saturacao das estruturas internas dos algoritmos de busca. De fato,
um estudo empirico recentemente publicado deu indicios de que isso de fato pode ocorrer
[Nadvorny & Heuser, 2004].

Este capitulo mostra uma técnica para melhorar o desempenho das MAMs quando inde-
xam conjuntos de alta dimensionalidade ou que possuam os efeitos dela. A técnica consiste
em deformar o espaco métrico para atenuar os efeitos da maldicao da dimensionalidade. A
técnica aplica uma fungao monotonicamente crescente como uma “funcao de deformagao”,
que muda o espago métrico, produzindo um novo espago de distancias. Este novo espaco
de distancias nao é um espago métrico, mas ele possui propriedades que sao derivadas de
um espaco métrico. Tais propriedades podem ser utilizadas nas consultas para acelerar o
processo de busca, substituindo as propriedades de uma métrica por outras duais, que levam

a um melhor desempenho.

6.2 Deformando o espaco métrico

Ao invés de modificar as estruturas para tentar melhorar os resultados obtidos pelos MAMs,
foi realizada uma mudanca no espaco das distancias. Note que qualquer alteracao no espaco
das distancias deve preservar a ordem das distancias dos elementos, para que nao haja per-
turbacao nos resultados. Enquanto no espago das distancias se pode realizar estas operacoes,
no espacgo das caracteristicas isso nao pode ser realizado, pois distorce a distribuicao real
dos dados. Uma simples normalizacao aplicada diretamente no conjunto das caracteristicas
modifica totalmente o resultado das consultas quando comparado ao espago original.

A abordagem da mudanca no espago das distancias aqui aplicada tem como objetivo

inibir os efeitos da alta dimensionalidade usando uma técnica que deforma o espago métrico
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por itermédio de uma “funcao de deformacao”, de modo que pequenas distancias sao com-
primidas e grandes distancias sao expandidas.

A funcao de deformacao é uma funcao estrita-
mente crescente f : Im(d) C RT — R onde d é
a distancia. Uma funcao entre dois conjuntos orde-
nados é mondtona quando ela preserva (ou inverte)

a relacao de ordem. Quando a funcao preserva a

relacao, ela é chamada de funcao crescente e quando
ela inverte a relacao ela é chamada de funcao decres-

. . Figura 6.1: Exemplo de funcao estri-
cente. Usa-se o prefixo “estritamente” para enfatizar et *emp 1ok i

o . - . . tamente crescente.
que a funcao é injetiva, ou seja, nao existe a deri-
vada nula no corpo da fungao. Para fungoes estritamente crescentes, como na Figura 6.1,
b>a— f(b)> f(a).

Para ilustrar o resultado da aplicacao da funcao de deformacao, considere a Figura 6.2. A
figura mostra a fungao de deformagao f, usada para comparar os elementos (s, s1, S2, $3), que
sao ordenados de acordo com suas distancias ao elemento s. através da funcao de distancia
d, que é chamada de distancia original. Desta maneira, a fungdo f; comprime/expande a
distancia original em um espaco de distancias deformado.

Para enfatizar o efeito, distancias produzidas por fs o d sao mostradas na Figura 6.2
normalizadas pela maior distancia dentre os elementos. Como pode ser notado, os elementos
que estao proximos de s. se tornam ainda mais proximos e os elementos que estao distantes

de s. se tornam ainda mais distantes. Desta maneira, a funcao de deformagao reduz o efeito

da maldicao da alta dimensionalidade em espacos de alta dimensao.

S Original St S 83
51 ¢ 7J
d:SxS— IR,
Se Normalizado  S1 Sz S3
0.714
0.85J ’lJ
d S S $2 $3
fGs,s)=e 0134 (.36 Normalizado 1J :
S. S 8, 8 ”d

Figura 6.2: O efeito de deformar do espaco das distancias.
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A aplicacao da funcao de deformacao é equivalente a um mapeamento de espacos: a
funcao de deformacao mapeia o espaco original de distancias centrado num dado elemento
em outro espaco, produzindo o espaco deformado das distancias. Diferentemente das técnicas
de reducao de dimensionalidade, o espaco deformado preserva todos atributos dos vetores de

caracteristicas e todos contribuem igualmente a distribuicao dos dados.

Deve ser notado que o espaco deformado das distancias nao é métrico, apesar de prese-
var a ordem das distancias do espaco de distancias original. Entretanto, as diferencas das
distancias entre pares de elementos que se movimentarem no espago das distancias sao go-
vernadas pela funcao de deformagcao. Assim, é possivel calcular as diferencas das distancias
como um erro quando se calculam as distancias. Um mapeamento que garanta um limite
de erro maximo («) é um conceito algébrico bem conhecido da teoria dos espagos métricos,

chamado mapeamento continuo a-Lipschitz.

Aqui, restringe-se a analise da funcao de deformacao que precisa ser uma funcao estrita-
mente crescente, para a funcio f,(d) = b¢, onde b > 1 é a base da deformacao. Deste modo,
o mapeamento Lipschitz definido por valores reais (R) das distancias é limitado por uma

constante « definida como

S 6% — b2
a —_—
~ |di —dy|

para todos dy,dy € Rt e b > 1.

Para exemplificar como a distribuicao das distancias muda pela funcao de deformacao, a
Figura 6.3 mostra o mesmo experimento da Figura 3.7 agora usando a funcao de deformacao
fs = e (usando o nimero de Euler e como a base de deformacao). Como pode ser visto,
agora a diferenga das distancias maximas e minimas em um conjunto de 128 dimensoes muda
de 1/2 para 1/7, isto é, similar & propor¢ao da distribuigao do espago original no conjunto

de 16 dimensoes, onde o efeito da maldicao da dimensionalidade é bem mais baixo.

As propriedades do espago mapeado podem ser derivadas do espaco original. A proxima
secao apresenta as propriedades deste novo espago de distancias, relevantes para a criacao e
consulta das estruturas, detalhando o processo da derivacao das propriedades, e apresentando

a formulagao geral para qualquer espago deformado por uma funcao exponencial.
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Figura 6.3: Distancias minimas, méximas e médias deformadas pela funcao f, = e.

6.2.1 Propriedades do espaco deformado

Nesta secao é feita a andlise das propriedades derivadas de um mapeamento continuo a-
Lipschitz resultante da aplicagao de uma funcao exponencial a uma funcao de distancia d
(que satisfaz os axiomas de identidade, simetria, nao negatividade e desigualdade triangular),
para descobrir propriedades que possam ser tteis para os algoritmos de MAM para realizar

podas de subarvores.

Considerando-se uma funcio de deformacio definida como fy(s;, s;) = b%%) onde b €
R*.b > 1 e d é uma métrica qualquer. O mapeamento do espaco das distancias produz um

novo espaco que satisfaz as propriedades que seguem.

Identidade - Em espacgos métricos, a propriedade de identidade dita que

d(Sz‘, Sj) =0=s; = S

No espaco deformado das distancias, a propriedade de identidade ¢ modificada para a se-
guinte expressao

fs(si75j) =1=s;,= S
porque b° =1

Propriedades de simetria e nao-negatividade - A propriedade de simetria original

é valida para espacos deformados também, uma vez que

fS(Sia Sj) - bd(Si’Sj) - bd(sj’Si) = f5(8j7 Si)
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assim como a propriedade de nao-negatividade:

0 < fs(si,s5) = pisisi) < o

Propriedade de limitacao - A propriedade de desigualdade triangular nao é valida
no espaco deformado de distancias. Mas dela pode ser derivada a uma propriedade ttil
para MAM, permitindo aos algoritmos utiliza-la em suas operacoes internas. Utilizamos a
propriedade de desigualdade triangular do espaco original para encontrar os limites inferi-
ores e superiores que o espaco deformado das distancias deve satisfazer para pares de trés

elementos. A partir da propriedade de desigualdade triangular, podemos escrever

]d(sl, 83) — d(Sg, 82)‘ < d(Sl, 82) < d(Sl, 83) + d(Sg, 822 (61)
limite ;;Lferior limite ;:Lperior

para quaisquer si, Ss,S3 € D. Aplicando a funcao de deformagao, podemos derivar a pro-
priedade de limitacao gerada pela fungao de deformagao fs(si,s2) = bds1:52) o que resulta

em

b|d(81,83)7d(83,82)‘ S bd(sl,SQ) S bd(81,83)+d(83782) )

Definindo f; (s, s;) = logy(fs(s1,s2)) = d(si, s;), temos

-1 —1 -1 -1
@'fs (51,83)—fs (83782)J| < fil(s1,80) < @(fs (51,83)+fs (83,82)1‘ (6.2)
limite ;:Lferior limite ;;Lperior

Esta propriedade permite estabelecer os limites inferiores e superiores para distancias
numa dada triangulagao no espago deformado das distancias. Esta propriedade pode ser
aplicada para o descarte de subdrvores nao necessdrias para a visita dos nds (poda de
subérvores).

Embora possa se escolher qualquer tipo de funcao exponencial de deformagao, uma for-
mulagao particular pode ser escrita para cada funcao de deformacao. Por exemplo, considere-
se uma funcado de deformacao da forma fy(s;, s;) = edsi:5)  Entdo, as seguintes propriedades

valem no espago deformado gerado.

1. Identidade: fs(s;,s;) =1=s; = s;;
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2. Simetria: fs(s;, s5) = fs(s5, 8i);
3. Nao-negatividade: 0 < f,(s;,s;) < 00;

4. Limitagao: elmUs(snsa))=in(falsss2))l < f (g1, 55) < eln(Falsnsa))Hin(fs(ss.52)))

6.2.2 Consultas nos espagos mapeados

As consultas por similaridade em espagos deformados de distancias podem se aproveitar da
propriedade de limitacao para podar subarvores durante a execugao da consulta. Para aplicar
a técnica proposta em um MAM, este deve ser adaptado de modo que as novas propriedades
do espago mapeado sejam aplicadas no lugar das pertinentes ao espaco original. Embora as
mudancas sejam diretamente aplicaveis na implementagao, para completude do método o
algoritmo de consulta por abrangéncia (Rq) adaptado para utilizar as novas propriedades do
espaco deformado das distancias para podar subarvores é mostrado nesta se¢ao. Chamamos
esta nova estrutura de Slim-tree XS (do inglés eXpanded Space).

As distancias d(s,, s;) de cada elemento s; ao representante s, sdo armazenadas nos
respectivos nés, seguindo a estrutura da Slim-tree, para reduzir o tempo gasto para recal-
cular distancias. Assim, nas formulas seguintes, marcamos as distancias ja armazenadas
como d. Como o cdlculo do mapeamento das distancias também é uma operacao custosa,
propoe-se aqui modificar a estrutura do indice para armazenar também o valor deformado
das distancias, de modo pré-calculado durante a construcao do indice, demarcado como fs.
Embora esta modificacao reduza a capacidade do no, serd mostrado nos experimentos que
isso é compensado pelo melhor desempenho da estrutura.

Para efeito de ilustragao, a Figura 6.4(b) exemplifica uma consulta em um espago euclidi-
ano de duas dimensdes. Utilizamos a notagao (s;, r;) para representar uma bola em um espago
deformado de distancias centrada no elemento s; com raio de cobertura 7}, onde r; = b".

Para determinar se uma bola de consulta (s,, r;) intersecta os elementos armazenados em um

nd, de modo a intersectar a bola (s;,77), é necessdrio verificar se fy(s;, sq) < 7 +77. Se esta
condigao for verdadeira, as bolas se intersectam e a regiao (subarvore) da bola (s;, %) deve
ser visitada, como a Figura 6.4(a) indica. Entretanto, podemos evitar o calculo de f,(s;, s4)

usando a nova propriedade de limite inferior e as distancias armazenadas. A verificacao
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v —1 _
pifs (sisp) £ (smsa)l > i + ry permite identificar que a bola de consulta nao intersecta a

/
i

bola (s;,77). Se a condigao nao for verdadeira, a distancia f,(s;, s,) deve ser calculada para

determinar se a intersecao ocorre.

Figura 6.4: (a) Intersecgao de bolas em um espago deformado de distancias. (b) Exemplo
de uma consulta Rq(sy, ).

O algoritmo de consulta por abrangéncia para espacgos deformados de distancias é apre-
sentado no Algoritmo 12. A consulta por abrangéncia Rq(s,, ;) seleciona todos elementos

s; tais que fs(sj,84) < .- O algoritmo inicia no né raiz e visita toda subdrvore que nao

pode ser excluida pela propriedade de limitancia, como indicado na Secao 6.2.1.

Algoritmo 12: Consulta por abrangéncia na Slim-tree XS.

Range Query (sy, ), raiz)
Entrada: s,: centro de consulta; r: raio de consulta; raiz: raiz da subdrvore.

1: Seja s, o elemento pai de raiz
2: se raiz nao é né folha entao
3:  para todo s; em raiz faca
4 se blfs (si5p) = (5p,50)] < 1 + 1/, entdo
5: Calcule fs(sj,sq);
6: se [s(sj,84) <1} + 1, entdo
T Range Query(s,, ry, raiz.subarvore(s;));
8: fim se
9: fim se
10: fim para
11: senao
12: para todo s; em raiz faca
13: se blfs T (sis) =17 Gwoso)l < r! entdo
14: Calcule fs(sj,sq);
15: se fs(sj,54) <1, entdo
16: Adicione oid(s;) ao resultado;
17: fim se
18: fim se
19: fim para
20: fim se

Uma consideracao final quanto aos detalhes de implementacao desta técnica é quanto a

normalizagao do espago das distancias, mostrada na Figura 6.2. Teoricamente, a norma-
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lizagao nao é necessaria e foi utilizada no exemplo para explicar o método. Mas vale lembrar
que uma funcao exponencial pode gerar valores muito grandes se o espaco original também
os possui. Assim, pode ser considerado, para estes casos, realizar uma amostragem dos ele-
mentos do espago original e utilizar este conjunto reduzido para normalizar as distancias
antes de aplicar a funcao de deformacao, evitando-se assim um estouro numérico no calculo
da exponencial. Note-se que uma aproximagao para um hipercubo unitario das distancias é

suficiente pois previne estouro numérico e nao produz alteragao nos resultados.

6.3 Experimentos

Esta secao apresenta os experimentos realizados para analisar o efeito da deformacao do
espaco das distancias em MAMSs construidos a partir de conjuntos de dados tanto sintéticos
como reais. Foi utilizada a MAM Slim-tree para medir o nimero de acessos a disco, o
nimero de calculos de distancias efetuados e o tempo total para se realizar consultas por
similaridade em ambos os espacos, no espago métrico original e no mapeado. A Slim-tree
utilizada nos experimentos, bem como sua adaptacao para adequar o mapeamento do espaco,
esté disponivel na biblioteca Arboretum !, escrita em C+4+. Os testes foram realizados em
um computador com um processador Pentium D 3.4Ghz e 2Gb de memoéria RAM. A Slim-
tree foi construida utilizando-se as politicas de min-occupation e MST, consideradas padrao
pelos autores da mesma. Os conjuntos de dados utilizados nao possuem ordem de formacao
dos elementos, sendo os elementos dispostos em ordem aleatéria.

Duas estruturas foram construidas para cada conjunto de dados: uma baseada no espaco
métrico original (referenciada aqui de Slim-tree), e outra baseada na estrutura modificada
para indexar os dados num espago de distancias mapeado (referenciada aqui como Slim-tree
XS). Nos experimentos, o tamanho da pagina utilizado nas estruturas é diferente para cada
conjunto de dados, de modo a manter nés ocupados em torno de 50 elementos. Para um
determinado conjunto, as estruturas possuem o mesmo tamanho de pagina, possivelmente
levando a uma ocupagao menor da Slim-tree XS em relagao a Slim-tree, pelo fato que a

primeira armazena também distancias no espaco deformado. Todos os experimentos foram

thttp://gbdi.icme.usp.br /arboretum
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realizados utilizando um conjunto de 500 consultas com diferentes centros de consulta. Para
cada experimento foi medido o niimero médio de acessos a disco, o niimero médio de calculos
de distancia e o tempo total necesséario para realizar 500 consultas. Os elementos de consulta
sao randomicamente escolhidos dentre os indexados na estrutura.

Treés tipos de conjuntos foram usados nos experimentos, sendo um sintético e dois reais,

como descrito a seguir.

Synthetic: Sete conjuntos sintéticos, cada um tendo 10.000 pontos, gerados em um
hipercubo unitario sob uma distribuicao uniforme, com 2, 4, 8, 16, 32, 64 e 128 atri-
butos (dimensoes). Para estes conjuntos foi utilizada a distancia euclidiana. Cada
conjunto leva ao efeito mais forte da maldicao da alta dimensionalidade naquela di-
mensionalidade, pois em um conjunto criado como estes nao existem correlagoes entre

os atributos.

EnglishWords: Uma amostragem aleatoria com 24.893 palavras da lingua inglesa,
sob a fungao de distancia L.q4;. Este caso também é um desafio grande pois a funcao de
distancia retorna valores discretos, levando a um nimero grande de empates. O efeito
¢ o mesmo da maldicao da alta dimensionalidade pois como as distancias sao discretas
e variam pouco, qualquer aumento no raio de consulta engloba muitos elementos (nés)

na estrutura.

PCA: Um conjunto de 17.162 imagens projetadas em um espaco ortonormal de 43
autovetores (PCA) definidos a partir de um conjunto de treinamento formado por
amostragem linear. Foi utilizada a distancia euclidiana para este conjunto. Este con-
junto mostra um comportamento médio dos conjuntos reais baseado nos vetores de

caracteristicas, onde seus atributos apresentam algum grau de correlagao.

6.3.1 Avaliando o efeito da dimensionalidade

O primeiro experimento compara diferentes fungoes de deformacao com o espago original
de distancias utilizando os conjuntos sintéticos (Synthetic). Estes conjuntos foram esco-

lhidos para explorar a dimensao intrinseca alta induzida pela distribuicao uniforme, pois
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como nao ha correlagao entre os atributos, a maldicao da alta dimensionalidade sera grande,
prejudicando ao extremo o desempenho das estruturas de indexacao.

As seguintes funcoes poténcia foram testadas
Power2: fi(s;,s;) = 9d(si,s;)
PowerE: f,(s;, s;) = edi:51)
Powerl10: f,(s;,s;) = 109%(s655)

combinadas com a distancia euclidiana (d : Ly). Além disso, compara-se também com a
Slim-tree sem se fazer nenhuma deformacao do espaco.

Para analisar quando a maldicao da alta dimensionalidade ocorre nas consultas por si-
milaridade, foram realizadas consultas aos k vizinhos mais préximos (kNNgq) e consultas
por abrangéncia (Rq) indexando o conjunto sintético de dados com as estruturas Slim-tree
e a Slim-tree XS, analisando seu comportamento conforme a dimensionalidade do conjunto
aumenta. O numero de vizinhos mais proximos para as consultas kN Nq foi k = 6 e para as
Rq o raio foi escalado para recuperar aproximadamente um por cento de cada conjunto de
dimensionalidade diferente, ou seja, é escalado para manter o mesmo o nimero de elementos
retornados.

Os resultados destes experimentos sao apresentados na Figura 6.5. Note que os graficos
de ambas consultas kN Ng (graficos a).b),c) na linha superior) e Rq (graficos d),e),f) na linha
inferior) seguem o mesmo padrdo. Considerando-se o nimero de calculos de distancia, as
Figuras 6.5b) e 6.5e¢) mostram que o espago mapeado atenua os efeitos da maldigao da alta
dimensionalidade. De fato, apés 16 dimensoes, o espago mapeado prové uma reducao estavel
de aproximadamente 40% do ntimero de célculos de distancia para se realizar ambos tipos
de consultas, independente da base da funcao de deformacao utilizada. Pode-se ver também
que, embora o aumento da base da funcao de deformacao reduza o niimero de célculos de
distancia, uma base com valor pequeno ja é o suficiente para prover boa redugao, e a partir
do valor de Euler e, as reducoes sao relativamente pequenas.

Analisando-se o nimero de acessos a disco realizados, as Figuras 6.5a) e 6.5d) mostram
que o numero de acessos a disco necessarios no espago mapeado é proximo porém sempre

menor que a estrutura no espacgo original. A distancia extra armazenada pela Slim-tree
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Figura 6.5: Analise comparativa de diferentes funcoes de deformacao sobre consultas por
similaridade em conjuntos com aumento gradativo de dimensao. Gréficos a), b), ¢) corres-
pondem a kNNgq e os graficos d), e), f) correspondem a Rq. Os graficos a), d) mostram o
numero médio de acessos a disco, os gréficos b), e) mostram o nimero médio de cdlculos
de distancia, e os gréficos c), f) mostram o tempo total necessério para se realizarem 500
consultas.

XS, causa um aumento no nimero de nés na estrutura. Porém, sua maior seletividade nas
consultas, atenua este efeito, que no final leva a Slim-tree XS realizar menos acessos a disco
nos testes.

As Figuras 6.5¢) e 6.5f) mostram o tempo gasto para executar as consultas. Os graficos
mostram que a base da deformacao do espaco b = e ou b = 10 levam a quase o mesmo
tempo, e b = 2 leva o maior tempo para execucao. Isso ocorre devido ao fato do maior
custo computacional para processar o logaritmo na base 2. Também pode ser visto que
as consultas no espaco original até quatro dimensoes sao mais rapidas das consultadas no
espaco mapeado, mas a partir de oito dimensoes elas sao mais rapidas se executadas no
espaco mapeado.

Assim, a Figura 6.5 mostra que diferentes fungoes de deformagao produzem diferentes
espacos de distancias com pequenas variacoes na performance. Embora seja intuitivo que
funcoes b¢ com um valor grande para b distribuam melhor as distancias entre pares de

elementos, existe uma penalidade no desempenho baseado no algoritmo que calcula as func¢oes

exponenciais e as inversas log, d. Mesmo com essas consideragoes, quanto maior o valor da
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base, melhor é o espago gerado, embora valores acima do valor e tendam a produzir ganhos
menores. Além disso, valores muito altos para a base da funcao de deformacao podem
causar estouro nuimerico no calculo pelo compilador. Portanto, este experimento mostra que
o valor e para a base é uma boa escolha, sendo utilizado para os experimentos mostrados na

sequencia.

6.3.2 Desempenho de consultas

O segundo experimento realizado mensura o desempenho das consultas por similaridade
sobre os conjuntos de palavras (EnglishWords) e de imagens (PCA). A Tabela 6.1 mostra
o numero de calculos de distancia e o tempo gasto para construir as arvores Slim-tree e
Slim-tree XS para ambos os conjuntos. Como podemos ver na tabela, a construgao da Slim-
tree XS realizou menos calculos de distancia e apresentou o menor tempo para ambos 0s
conjuntos. Além da construcao réapida, a Slim-tree XS também produz melhores resultados

em consultas, como os experimentos a seguir mostram.

PCA EnglishWords
Distancias | Tempo (ms) | Distancias | Tempo (ms)
Slim-tree 1,209,833 3,640 1,882,419 9,437

Slim-tree XS | 1,160,576 2,906 1,605,959 7,906

Tabela 6.1: Estatisticas de construcao para conjuntos de dados reais.

Neste experimento também mensuramos o nimero médio de calculos de distancias cal-
culadas, o niimero médio de acessos a disco e o tempo total gasto para realizar 500 consultas
para cada conjunto de dados testado. As Figuras 6.6 e 6.7 mostram os resultados. Nova-
mente, o raio maximo das consultas por abrangéncia, apresentadas na escala logaritmica nos
graficos, representa o raio real do porcentual de dez por cento dos elementos recuperados na
consulta.

Analisando os graficos das consultas executadas no conjunto PCA (as duas primeiras
colunas da Figura 6.6), podemos notar que a Slim-tree XS alcan¢ou melhor desempenho do
que a Slim-tree no espago original. De fato, a Slim-tree realizou cerca de trés vezes mais
célculos de distancia em média do que a Slim-tree XS (a primeira linha nos graficos da Figura

6.6). Considerando o nimero de acessos a disco, os dois tipos de consultas apresentaram
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o mesmo comportamento, sendo que a Slim-tree realizou mais que o dobro de acessos a
disco, em média, que a Slim-tree XS (segunda linha da Figura 6.6). Considerando o tempo
gasto, a Slim-tree XS também teve melhor desempenho que a Slim-tree, sendo, em média, o
dobro mais rapida que a Slim-tree. O mesmo comportamento é visto nos graficos dos outros
conjuntos.

Outro resultado interessante é o desempenho da Slim-tree XS indexando o conjunto de
palavras inglesas (EnglishWords). Este conjunto é adimensional, e a métrica Lgg; retorna
valores discretos (inteiros) que variam entre zero (identidade) até 24 (tamanho da maior
palavra do conjunto). Novamente, podemos ver que a Slim-tree XS teve melhor desempenho,
uma vez que a Slim-tree processou em média 3,5 mais calculos de distancia e o dobro do
numero de acessos a disco nas consultas. Na medida de tempo, a Slim-tree XS se mostrou

até 2,5 vezes mais rapida nas consultas.

6.3.3 Escalabilidade

O 1ltimo experimento mede a escalabilidade da técnica proposta. O experimento consis-
tiu em realizar consultas Rq e kNNg no conjunto sintético (Synthetic) de 16 dimensoes,
aumentando-se sua cardinalidade (nimero de elementos no conjunto) gradualmente, visando
comparar a Slim-tree XS com a Slim-tree. Foram realizadas consultas usando diferentes
funcoes de deformacoes, coletando o niimero médio de acessos a disco, o nimero médio de
calculos de distancia e o tempo total necessario para executar 500 consultas.

A Figura 6.8 mostra os resultados das medidas de desempenho de consultas Rq e kN Ngq
para as diferentes cardinalidades do conjunto sintético de dados. Os graficos mostram que os
métodos mostram escala linear com o tamanho do conjunto, independentemente da fungao
de deformacao aplicada. Novamente, surge a constatacao de que a utilizacao da base b = e

é suficiente para se obter um ganho significativo no desempenho.

6.4 Conclusao

Muitas aplicagoes lidam com dados complexos, onde um grande ntmero de caracteristicas

(dimensoes do vetor) s@o necessarias para representar a esséncia dos dados. Assim, estes
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Figura 6.6: Medidas de desempenho para consultas kN Nq sobre os conjuntos PCA e En-
glishWords.

dados sao inerentemente de alta dimensao, que leva ao problema da maldicao da alta dimen-
sionalidade na recuperacao de dados por similaridade. Consequentemente, novas técnicas
sao necessarias para atenuar os efeitos deste problema, o que prejudica o desempenho da re-
cuperacgao dos dados. Trabalhos que visam a reduzir o nimero de caracteristicas necessarias
para representar o dado foram propostos, mas a maioria deles modifica os atributos do
espaco, distorcendo o espaco para a indexacao e recuperacao. Assim, eles nao sao adequados

para indexacao, uma vez que as distor¢oes nas respostas nao sao facilmente previsiveis.

Este capitulo mostrou uma técnica de mapeamento que exige poucas mudancas nos
métodos de acesso métrico, mas reduz grandemente os efeitos negativos da maldicao da
alta dimensionalidade. A ideia principal é deformar o espaco métrico segundo uma funcao

de deformacao, de forma a posicionar elementos que estao longe do centro de consulta ainda
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Figura 6.7: Medidas de desempenho para Rq sobre os conjuntos PCA e EnglishWords.

mais longe, e os elementos que estao proximos ainda mais perto. Como a funcao de de-
formagcao modifica o espaco das distancias entre pares de elementos, novas propriedades sao
derivadas dos axiomas dos espacos métricos. Eles sao usados para auxiliar no descarte de

subarvores durante as consultas por similaridade.

Experimentos foram realizados para medir a execucao das consultas no espaco mapeado
utilizando o método de acesso Slim-tree. Entretanto, o método proposto pode ser direta-
mente aplicado a qualquer MAM. A reformulacao da Slim-tree para trabalhar com o espaco
mapeado foi chamada Slim-tree XS. Experimentos realizados em conjuntos sintéticos de até
128 dimensoes sem correlagoes entre os atributos mostraram que a Slim-tree XS alcangou
melhor desempenho que a Slim-tree conforme a cardinalidade do conjunto aumenta. Resul-
tados das medidas de desempenho em consultas kN Ngq mostram que a Slim-tree XS realizou
até 43% menos calculos de distancia e até 7% menos acessos a disco, resultando em um ganho

de tempo de 20%. Resultados das medidas de desempenho de Rg mostram que a Slim-tree
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Medicéo de acessos a disco considerando k = 6

Medigéo de célculos de distancia considerando k = 6

Medig&o do tempo total considerando k = 6
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Figura 6.8: Comportamento de diferentes funcoes de deformacao em consultas por similari-
dade, aplicadas em conjuntos sintéticos com aumento gradativo do nimero de elementos. A
primeira linha corresponde a consultas do tipo kN Ngq e a segunda a Rq. A primeira coluna
mostra o nimero médio de acessos a disco, a segunda mostra o nimero médio de calculos
de distancia, e a terceira mostra o tempo total necessario para realizar 500 consultas.

XS realizou até 25% menos calculos de distancia e até 4% menos acessos a disco, resultando
em um ganho de tempo de 18%.

Experimentos realizados em conjuntos reais mostraram que a técnica de mapeamento
melhora o desempenho de consultas por similaridade em conjuntos reais de alta dimensao,
tal como caracteristicas extraidas de imagens a partir de métodos PCA e até em conjuntos
adimensionais, tais como o conjuntos de palavras da lingua inglesa. Considerando ambos
os conjuntos, resultados das medidas de desempenho de kN Ng mostram que a Slim-tree
XS realizou até 70% menos cdlculos de distancia, 52% menos acessos a disco num ganho de
tempo de 57% quando comparada a Slim-tree no espacgo de distancias original. Resultados
das medidas de desempenho em Rg mostram que a Slim-tree XS realizou até 58% menos
calculos de distancia, 45% menos acessos a disco num ganho de tempo de 51%. Finalmente,

uma analise de escalabilidade realizada em conjuntos sintéticos mostraram que a técnica

tem desempenho com comportamento linear conforme aumenta-se o tamanho do conjunto

de dados indexado.
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Conclusao

Esta tese focou o estudo do espago métrico e suas aplicagoes na recuperagao por contetido
por similaridade. Ela retine Teoria dos Espacos Métricos e métodos de acesso métrico de
modo que estas duas areas de pesquisa possam operar em conjunto. Num primeiro instante,
foi realizado o embasamento tedérico das duas areas, utilizando conceitos tais como funcgoes
de distancia e algumas propriedades e definicoes da Teoria dos Espacos Métricos. O foco
principal foi identificar propriedades que auxiliem na tarefa dos operadores de busca por
similaridade, de modo a melhorar seu desempenho nas consultas.

A Teoria dos Espacos Métricos possui uma quantidade alta de propriedades e aplicagoes
que podem ser tteis na recuperacao por similaridade em dados complexos. Porém, mais
importante que resolver problemas especificos, é primordial que a solucao encontrada para

um dado problema seja genérica o suficiente para ser aplicada em outros problemas da area.

7.1 Principais contribuicoes desta tese

Esta tese mostrou que algumas aplicacoes da Teoria dos Espagos Métricos sao muito tuteis
para agilizar os métodos de acesso métrico. Novas técnicas foram desenvolvidas para auxiliar
a resolucao de problemas que sao desafio na area: aplicagoes lipschitzianas como técnicas de
mapeamento e imersoes de espagos métricos para o uso de propriedades especificas de cada

espago.
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Foi estudada a maldigao da dimensionalidade e foi desenvolvida uma técnica para realizar
um mapeamento de espacos métricos que levou a atenuagao deste efeito, a partir de uma
aplicacao lipschitziana real baseada em uma funcao de deformacao do espago das distancias
entre os elementos do conjunto. Foi mostrado que uma funcao do tipo exponecial deforma as
distancias de modo a diminuir os efeitos da maldicao da alta dimensionalidade, melhorando
assim o desempenho nas consultas.

Uma segunda contribuicao desta tese é uma nova técnica para a imersao de espagos
métricos, que pode ser realizada de maneira a preservar as distancias, possibilitando a uti-
lizacao de propriedades no espaco de imersao. Para isso foi utilizada a defini¢ao do hiperplano
métrico. A imersao de espacos métricos no R™ possibilitou a utilizagao da lei dos cossenos e
assim viabiliza o calculo de distancias entre elementos e um hiperplano generalizado, permi-
tindo assim que o hiperplano métrico possa ser utilizado para responder com mais agilidade a
consultas por similaridade incluindo kN N e consultas por abrangéncia. O uso do hiperplano
métrico foi exemplificado construindo uma arvore binaria métrica, e também foi aplicado em
um método de acesso métrico, a familia MMH de métodos de acesso métrico, melhorando o
particionamento do espaco dos dados.

No periodo de doutoramento, o candidato estudou propriedades do espago métrico, e
criou algumas técnicas computacionais utilizando-se destas propriedades, propostas para
melhorar o desempenho de métodos de acesso métrico. Além disso, propos novas estruturas
de indexacao, trabalhou em conjunto com outros pesquisadores na area e cooperou em areas

de pesquisa que necessitam do ferramental computacional existente.

7.2 Trabalhos Futuros

A partir dos métodos desenvolvidos nessa tese, novas aplicagoes da Teoria dos Espacos
Meétricos podem ser utilizadas em outros problemas na area de recuperacao de dados com-
plexos por similaridade. A seguir sao apresentadas algumas ideias para a continuacao deste

trabalho.

1. Aplicacao do mapeamento de espacos métricos para a deformacao do espaco das

distancias na familia de arvores MMH. A técnica de mapeamento pode ser aplicada na
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familia MMH de estruturas métricas a fim de se explorar sua eficiéncia em bases de

dados de alta dimensionalidade.

2. Aplicacao do hiperplano métrico. Uma vez definida a distancia ao hiperplano a par-
tir da imersao de espacos métricos, pode-se utilizar o hiperplano métrico em outros

problemas que envolvam dividir o espago métrico para agilizar consultas.

3. Busca por subsequéncias de proteinas utilizando MAM com Lgg4; modificada. A busca
por subsequéncias genéticas, como em bases de proteinas, necessita de busca por sub-
sequencias. Pode-se modificar a métrica Lgg; para se realizar tais consultas. Porém,
faz-se a ressalva de que uma vez indexadas sequéncias completas, a busca por parte
delas usando esta distancia faz com que ela deixe de ser métrica, inviabilizando o uso de
MAM. Mas este problema pode ser resolvido estudando o limite superior desta fungao

no dominio especifico e aplicando-o na desigualdade triangular.

4. Indexacao de funcoes de distancia nao métricas em MAM. Existem muitas fungoes de
distancia nao-métricas, e poucos trabalhos proporcionam consultas exatas ao utiliza-las
em MAM. A ideia é estudar mecanismos de correcao local da desigualdade triangular na

estrutura de dados, de modo a podar de modo correto subarvores durante as consultas.

7.3 Publicacoes

A producao de artigos durante o doutoramento, publicados em conferéncias internacionais e

as publicacoes em andamento sao mencionados a seguir.

1. Pola, I.LR.V., Traina, A.J.M., e Jr., C. T. Distance functions association
for content-based image retrieval using multiple comparison criteria. Em
CBMS: Proceedings of the 19th IEEE Symposium on Computer-Based Me-
dical Systems. Nesse artigo ¢ apresentada uma técnica de projecao de caracteristicas
que possibilita a indexacao de dados em uma estrutura métrica na qual os dados

pertencem a diferentes classes e assim possuem diferentes caracteristicas e fungoes
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de distancias associadas. Dentro de uma tunica estrutura, a integracao destes da-
dos se torna uma ferramenta muito 1til para imagens médicas de diferentes classes

[Pola et al., 2006].

Pola, I.R.V., Traina, Jr., C.,e Traina, A.J. The mm-tree: A memory-based
metric tree without overlap between nodes. Em ADBIS: Proceedings of the
11th East European conference on Advances in Databases and Information
Systems. Nesse artigo a MAM MM-tree foi criada para indexar dados complexos
em memoria para agilizar consultas por similaridade. A estrutura divide o espaco
baseando-se em “bolas” que se intersectam no espaco métrico e possui técnicas que
controlam o balanceamento da estrutura, além de algoritmos especificos para consultas
que utilizam a proximidade das regidoes como ordem de visita dos nés em cada nivel
da arvore. Deste modo, tem a vantagem de dividir o espaco métrico de modo efetivo

e seu desempenho supera as vérias estruturas comparadas ja existentes na literatura

[Pola et al., 2007].

. Pola, I.R.., Traina, A.J., e Traina, Jr., C. Easing the dimensionality curse by

stretching metric spaces. Em SSDBM: Proceedings of the 21st International
Conference on Scientific and Statistical Database Management. As aplicacoes
Lipchitzianas foram utilizadas como técnica de mapeamento de espagos métricos. Um
mapeamento que preserva a ordem das distancias foi realizado através da aplicagao
de uma funcao de deformacao do espaco das distancias do Espaco Métrico. Com o
mapeamento, um novo espaco foi criado, e portanto, novas propriedades sao derivadas
para este espaco. Estas novas propriedades sao utilizadas em MAM para aumentar a
eficiéncia dos algoritmos de busca na estrutura. Foi mostrado também que os efeitos da
maldic¢ao da alta dimensionalidade foram atenuados neste novo espago, proporcionando

assim melhor eficiéncia nos métodos de acesso métrico. [Pola et al., 2009].

Carélo, C.C., Pola, I.R.V., Ciferri, R.R., Traina, A.J., Traina-Jr., C., e
Aguiar Ciferri, C.D. The onion-tree: Quick indexing of complex data in
the main memory. Em ADBIS: Proceedings of the 13th East European

Conference on Advances in Databases and Information Systems. A Onion-
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tree, ¢ uma extensao da estrutura MM-tree, que foi construida com novas politicas de
construcao e particionamento do espago. Ela divide o espaco em regioes baseando-se
na multiplicidade do raio dos pivos iniciais da MM-tree, produzindo assim mais regioes
de abrangéncia do que a MM-tree. Isso leva a um maior particionamento do espago
métrico e portanto a um melhor desempenho em consultas por similaridade. Este
trabalho foi convidado para ser publicado em periddico internacional, e sua extensao

e submissao ja foi realizada (Elsevier Information Systems) [Carélo et al., 2009].

6. Barbosa, F.P., Pola, I.R.V., Mangiavacchi, N., e Castelo, A. A numerical
method for solving three-dimensional incompressible fluid flows for hydro
eletric reservoir applications. Em COBEM: Proceedings of the 20st Interna-
tional Congress of Mechanical Engineering. Um método numérico foi proposto
para simular escoamentos em reservatérios para investigar os efeitos da preservacao am-
biental. As equagoes de Navier-Stokes tridimensionais foram utilizadas como equagoes-
base escritas na formulagao Euleriana e discretizadas utilizando-se a técnica dos ele-
mentos finitos. Os termos convectivos da equacao foram discretizados utilizando-se o
método Semi-Lagrangeano e o sistema linear foi decomposto num esquema LU através
de uma projecao discreta e resolvido com um método iterativo. A malha que representa
o dominio foi indexada por uma estrutura de dados topoldgica construida especifica-
mente para a recuperagao de elementos tridimensionais. Os elementos representados

pela estrutura de dados sao prismas lineares. [Barbosa et al., 2009].

7. Imersoes de espacos métricos no R™. A imersao exata de espagos métricos em outros
espagos possibilitou a utilizacao de propriedades inerentes do espago mapeado, como
a lei dos cossenos em espacos métricos, de modo que a transformacao de espacos nao
cause perda de similaridades ou distorcao na ordem das distancias. Essa propriedade
gerou uma nova estrutura binaria métrica e foi utilizada para melhorar a divisao do
espaco quando aplicada em outros métodos de acesso métricos. Este trabalho esta

finalizado e encontra-se em fase de submissao para peridédico internacional.



122 CAPITULO 7. CONCLUSAO



Apéndice

O MAM Slim-tree

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi bastante utilizado o MAM Slim-tree nos ex-
perimentos. Este apéndice é destinado aos leitores que nao conhecem a Slim-tree e seu
funcionamento. Portanto este apéndice é opcional para os leitores que conhecem a estru-
tura.

O MAM Slim-tree [Traina et al., 2000] usa uma arvore multivias balanceada pela altura,
dinamica, e que tem todos os elementos armazenados nas folhas. A intersecao das regides
definidas pelos nés de um mesmo nivel desse MAM pode nao ser vazia. Ou seja, a divisao do
espaco métrico nao gera regices disjuntas, admitindo sobreposicao. A estrutura tem ainda
recursos para a avaliagao do grau de sobreposigao entre seus nés (Fat-Factor) e um algoritmo

de pés-otimizacao da arvore (Slim-Down).

A.1 Estrutura

A Slim-tree agrupa os objetos do conjunto em péaginas de tamanho fixo que representam os
nos da arvore. Os agrupamentos sao construidos em torno de objetos especialmente selecio-
nados, chamados de elementos representantes, que definem os centros de regioes delimitadas
por um raio de cobertura. Os objetos podem ser associados ao n6é do elemento represen-
tante se eles forem cobertos pelo raio de cobertura associado ao elemento representante em

questao. Dessa forma, esta organizacao permite minimizar tanto o niimero de acessos a disco
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(leituras de péginas) quanto o nimero de célculos de distancia necessarios para responder
as consultas.

Os nos da Slim-tree podem ser de dois tipos: né indice (indezNode); e n6 folha (leaf-
Node), que possuem cardinalidade igual ao seu grau. Todos os nés da estrutura, exceto o
no raiz, possuem um objeto representante e um raio de cobertura que engloba todas as suas

subarvores. A Figura A.1 ilustra a estrutura légica do no indice e folha da Slim-tree.

C|5,|0 |Ptr, |R| NEnt,| |s,| d(s.,s,) |Ptr, |R,| NEnt)...|s | d(s.,s)|Ptr, |R,|NEnt,
/

\

\?‘_I \?‘_IR e NEnt da \r‘_I

subarvore

/

(a) N6 indice

OHld, |0 s, |0id, | d(S,.,55,) | |5:|OId;| d(S,s8)) | o« |5, |OId,| d(S,5)

P

(b) N6 folha

Figura A.1: Estrutura légica dos nés (a) indice (indexNode) e (b) folha (leafNode) da Slim-
tree [C. Traina et al., 2002].

Cada entrada no né folha é composta pelos atributos que compde o elemento (s;); pelo
identificador do elemento (OId;); e pelo valor da distancia entre este objeto e o representante

do 16 (d(Syep, 5;)). Essa estrutura pode ser representada como:

leafNode [vetor [1..C] de < s;, OId;, d(Spep, Si) > |

Cada entrada em um né indice é composta pelo elemento (s;) que é o representante
(centro) da subarvore apontada por Ptr;; pelo valor da distancia entre este elemento e
o representante do né (d(syep, s;)); por uma ligagdo para sua subarvore (Ptr;); um raio
de cobertura abrangendo toda a sua subérvore (R;); e pelo nimero de entradas (N Ent;)

presentes na subarvore apontada por Ptr;. Essa estrutura pode ser representada como:

indexNode [vetor [1..C] de < s;, d(Spep, Si), Ptri, Ri;, NEnt; > ]

A Figura A.2 ilustra a estrutura logica de uma Slim-tree contendo sete cadeias de carac-

teres, cuja funcao de distancia é a Lgg;;.
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3 No raiz
i d() Ptr R, NEnt s, d() Pt R, NEnt
2| jose | 0|12 4 ‘maria’0‘2‘1‘3‘
1 N6 folha 2 No folha
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Figura A.2: Exemplo de uma Slim-tree indexando cadeias de caracteres com a fungao de
distancia Lgg;.

A.2 Construcao

A Slim-tree é construida do nivel folha em diregao ao nivel raiz (bottom-up), igual a B-tree.
Como a Slim-tree ¢ um MAM dinamico, nao é necessario que todos os elementos estejam
presentes para a construcao da arvore. Novos objetos podem ser inseridos depois da estrutura
ja construida.

O algoritmo de inser¢ao comeca a partir do né raiz, percorrendo a estrutura até encontrar
um no6 folha, onde a inser¢ao do novo elemento realmente ocorre. O algoritmo tenta localizar
um nd que possa receber o novo elemento sem a necessidade de aumento do raio de cobertura.
Se mais de um né pode receber o novo elemento, o algoritmo ChooseSubtree é executado
para selecionar em qual deles serd inserido. Se nao existir nenhum né que possa receber
o novo elemento nestas condicoes, é selecionado um centro que esta mais proximo do novo
objeto. Esse processo é aplicado recursivamente para todos os niveis da arvore até chegar
em um no6 folha.

A Slim-tree possui trés opgoes para o algoritmo ChooseSubtree:

e Aleatério (random): seleciona aleatoriamente um dos nés que podem receber o novo

elemento sem aumento do raio de cobertura;

e Distancia Minima (minDist): seleciona, entre os nds que podem receber o novo ele-
mento, aquele cuja distancia entre seu representante (centro) e o novo elemento for

minima;

e Ocupagao Minima (minOccup): seleciona, entre os nds que podem receber o novo

elemento, aquele cujo nimero de elementos armazenados seja minimo. Isso é verificado
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através do atributo Ng,,. Esta opcao é a padrao para a Slim-tree.

A escolha da opgao para o algoritmo ChooseSubTree influencia bastante as caracteristicas
da estrutura resultante. A opcao minQOccup do algoritmo ChooseSubtree tende a gerar arvores
com maior taxa de ocupacao dos nés, como explicitado em [Traina et al., 2000], resultando
em arvores mais baixas, porém ao custo de um maior grau de sobreposicao. A opcao min-
Dist tende a criar estruturas com uma taxa de ocupacao menor dos nds e com um grau
menor de sobreposicao, consequentemente as estruturas resultantes sao mais altas. Surpre-
endentemente, a opcao random consegue gerar estruturas quase tao boas quanto as outras
duas, porém sua eficiéncia e resultados nao sao deterministicos. Este fenomeno pode indi-
car que o verdadeiro responsavel pelas caracteristicas da arvore seja mesmo o algoritmo de
redistribuicao dos objetos entre os nos.

A Figura A.3 apresenta a disposicao de 17 objetos {si, ..., s17} de uma Slim-tree com
capacidade méxima de trés elementos por né. Os elementos {si, s4, S1p} estdo em um mesmo
no folha e o elemento representante deste né é o sy, por isto ele aparece no né indice do nivel
superior. Os circulos brancos da Figura A.3(a) representam nds folha, e o de cor cinza os
nos indice, onde o tamanho é proporcional ao raio de cobertura e as regioes de sobreposicao
sao indicadas pela intersecgao de dois ou mais circulos. Os pontos pretos da Figura A.3(b)
indicam os elementos representantes do respectivo né. Note que o no raiz nao possui nenhum

elemento representante.

(b)

6
/ss Ta | /’ss\sv\ | fndice

L] (<) (=] [ ] L] (o] L] ] o no
81 84 Sy S Si3 S5 Sy Sys 87 S Sy |folha

L] @ <]
Sy Sy Sp Ss Si5 83

Figura A.3: Representacao de uma Slim-tree contendo 17 objetos em (a), e sua correspon-
dente estrutura légica em (b).

Durante o processo de insercao de um novo elemento, pode ocorrer que o né escolhido
para insercao ja esteja com a sua taxa de ocupacao maxima preenchida. Neste caso, deve
ser alocado um novo no e as entradas que estavam no né anterior (com a taxa de ocupacao

preenchida) devem ser redistribuidos entre os dois nds, respeitando a taxa de ocupacao
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minima dos nés. Os dois elementos escolhidos como representantes dos dois nés (novo e
antigo) e seus respectivos raios de cobertura devem ser inseridos no né pai. O atributo
Ng,: também deve ser atualizado nos nds dos niveis superiores. Este processo de divisao, se
necessario, pode ser repetido arvore acima. No pior caso, o processo de divisao propaga até
o no raiz e a arvore aumenta a sua altura em uma unidade.

A Slim-tree possui trés politicas para efetuar a redistribuicao dos elementos entre os dois

nos, sendo elas:

e Aleatdrio (random): seleciona aleatoriamente dois objetos representantes, um para
cada né (novo e antigo), e os demais objetos sao distribuidos entre os dois nds pela
menor distancia entre o elemento e o representante do né. E o mais rapido, porém seus

resultados sao os menos satisfatérios;

e Minimo dos Maiores Raios (minMazx): cada possivel par de elementos sdo consi-
derados candidatos a representantes dos dois nés. Para cada par possivel, os demais
elementos sao inseridos no né cuja distancia ao respectivo representante for a me-
nor. Serao escolhidos como representantes o par de elementos que minimizar o raio
de cobertura, ou seja, 0 menor dos maiores raios de cobertura. A complexidade deste
algoritmo ¢ O(C?), onde C é a cardinalidade do né, pois para cada elemento escolhe-se
dentre os demais quem sera seu par, e para cada par possivel, verifica-se em qual dos
nos centrados em um dos elementos do par cada elemento restante sera armazenado.
Apesar dele ser extremamente custoso, ele é apontado em [Ciaccia et al., 1998] como

0 que consegue obter arvores que possibilitam consultas mais eficientes;

e Minimal Spanning Tree (MST): baseado na Minimal Spanning Tree de Kruskal
[Kruskal, jr., 1956]. A &rvore de caminho minimo ¢ construida e um dos arcos mais
longos da arvore é removido. Dessa forma, dois agrupamentos sao obtidos e cada um
é associado a um né. O elemento representante é o elemento central de cada agrupa-
mento. Este algoritmo possibilita a construgao de arvores praticamente equivalentes
as construidas utilizando o algoritmo de quebra de nés minMax, porém com custo de
processamento bem menor, resultando em um menor tempo total de construgao. Isso

ocorre devido & complexidade do algoritmo ser O(C?%logC). Esta opgao ¢ a padrao para
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a Slim-tree redistribuir os elementos. A Figura A .4 ilustra o mecanismo de quebra de
nés utilizando o algoritmo MST. Em (a) é representada a disposigao dos elementos
antes da divisao; em (b) é ilustrada a drvore de caminho minimo para os elementos do

né corrente; ja em (c) é ilustrada a nova distribuigao para os dois novos nés.

(b) (c)

Arco a ser
removido

Figura A.4: Exemplificagdo do mecanismo de quebra de nés segundo a politica MST (Mini-
mal Spanning Tree) em um conjunto de elementos: (a) estrutura do né antes da divisao;(b)
MST construida sobre os elementos do né; (c) organizagao dos elementos depois da divisao.

Na opgao MST nao existe garantia que os nos resultantes da divisao tenham ocupagao
minima de entradas, podendo até existir nés com apenas uma tunica entrada (apenas o
elemento representante com raio nulo para os nés folha). Nestes casos, a probabilidade de
inser¢ao de novos elementos, para a op¢ao minDist do algoritmo ChooseSubtree, é baixa

devido ao raio do elemento representante ser nulo.

A.3 FatFactor e Slim-Down

A sobreposigao entre os nés das arvores métricas é um efeito indesejdvel, pois obriga a
busca em profundidade em diversas subarvores para a localizacao dos elementos solicitados
pelas consultas. Isso ocorre porque mais nds da arvore serao consultados (todos os que tém
regiao se sobrepondo a regiao de consulta), e o descarte de subdrvores fica prejudicado. Sua
influéncia no desempenho das buscas pode ser até maior que a altura total das arvores.
Visando evitar essa deficiéncia, a Slim-tree foi desenvolvida com o objetivo de diminuir
a sobreposicao entre os nos da arvore, bem como oferecer mecanismos para verificacao da

porcentagem de sobreposicao existente na arvore. Para isso, em Traina [Traina et al., 2000],
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foi definido o fator de sobreposicao Fut-Factor e o algoritmo de reorganizacao da arvore
Slim-Down.

O Fat-Factor é uma medida para avaliar o grau de sobreposigao entre os nds da arvore.
Ela foi usada para desenvolver um algoritmo de reorganizagao dos nds, chamado Slim-Down.
Esse algoritmo visa reduzir o grau de sobreposicao entre os nés através da troca de objetos
apenas entre os nos folha. Os elementos sao transferidos de um né origem para um destino
caso o no destino tenha espago para o armazenamento da entrada, e ainda, a insercaoo da
entrada nao causa aumento do raio de cobertura, podendo diminuir o raio de cobertura
do no origem. Esse processo é realizado até que nao seja mais possivel realizar trocas de
elementos entre os nods envolvidos ou que passe de um certo valor limite de ntimero de
trocas. Este processo de reorganizacao das entradas pode diminuir a sobreposi¢ao dos nés
e, consequentemente, diminuir o nimero de acesso a disco para responder a consultas.

Por ser um processo relativamente custoso, é recomendado que o Slim-Down seja execu-
tado apenas quando o grau de sobreposicao, definido através do Fat-Factor, ultrapasse um
certo limite para toda a arvore, ou que uma grande quantidade de elementos ja tenha sido
inserida na Slim-tree.

Através desses conceitos, o MAM Slim-tree permite realizar consultas por similaridade

minimizando tanto o nimero de calculos de distancias quanto o de acessos a disco.
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